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OZET

GEZGIN SATICI PROBLEMININ COZUMUNE YONELIK PARALEL ADA MODELLI
HIBRIT KARADUL ORUMCEK ALGORITMASI

Kardelen Bahar ERDEN
Endiistri Miithendisligi Anabilim Dali
Eskisehir Teknik Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii, Aralik 2025
Danisman: Dog. Dr. Giilgin DINC YALCIN

Kombinatoryel eniyileme alaninin temel problemlerinden biri olan Gezgin Satici
Problemi (GSP), NP-Zor yapisi ve karmagik ¢6ziim uzay1 nedeniyle arastirmacilarin odak
noktasi olmaya devam etmektedir. Bu ¢alismada, GSP’nin etkin ¢6zliimii amaciyla Karadul
Oriimcek Algoritmasi (BWO) temel almarak gelistirilmis Paralel Ada Modelli Karadul
Oriimcek Optimizasyonu (PH-BWO) 6nerilmektedir. Onerilen yéntem; genetik operatérler,
Olcege duyarli parametre sistemi ve dinamik yerel arama stratejileri ile desteklenerek temel
smurliliklarr asmay1 hedeflemektedir. Algoritmanin performansi, farkli 6l¢eklerdeki TSPLIB
veri setleri lizerinde test edilmistir. Elde edilen bulgular, PH-BWO’nun 6zellikle kiigiik ve
orta dlgekli problemlerde bilinen en iyi degerlere istikrarli bir sekilde ulastigini ve biiyiik
Olcekli problemlerde kararli yap1 sergilemis ve bilinen en iyi degere diisiik sapma oranlartyla
yaklagsmustir. Yapilan analizlerde, yontemin literatiirdeki Hybrid-BWO ile Se¢im Stratejisi
ve Diferansiyel Mutasyon Uyarlamali Kara Dul Oriimcek Optimizasyonu (SDABWO)
modellerinden hiz ve ¢6ziim kalitesi bakimindan iistiin oldugu dogrulanmistir. Bu ¢alisma
Tiirkge literatiirde GSP icin BWO hibritini biitiinciil bir ¢ercevede ele alan 6zgiin bir

yaklagim sunmakta ve ileriki ¢aligmalar i¢in teorik zemin olusturmaktadir.

Anahtar Sézciikler: Gezgin Satict Problemi, Karadul Oriimcegi Optimizasyonu, Ada

Modeli, Genetik Algoritma, Metasezgisel Yontemler.
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ABSTRACT

PARALLEL ISLAND MODEL BASED HYBRID BLACK WIDOW ALGORITHM FOR
SOLVING THE TRAVELING SALESMAN PROBLEM

Kardelen Bahar ERDEN
Department of Industrial Engineering
Eskisehir Technical University, Institute of Graduate Programs, December, 2025
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Giilgin DINC YALCIN

The Traveling Salesman Problem (TSP), one of the fundamental problems in the field
of combinatorial optimization, remains a focal point for researchers due to its NP-Hard
structure and complex solution space. In this study, a Parallel Island Model Based Hybrid
Black Widow Optimization (PH-BWO) algorithm, developed based on the Black Widow
Optimization (BWO) algorithm, is proposed for the effective solution of the TSP. The
proposed method aims to overcome fundamental limitations by being supported by genetic
operators, a scale-sensitive parameter system, and dynamic local search strategies. Through
the island architecture designed in the study, exploration is ensured, while the cannibalism
mechanism has been refunctionalized as a directed selection pressure, thereby enhancing the
algorithm's exploitation capability.The performance of the algorithm was tested on TSPLIB
datasets of various scales. The findings indicate that PH-BWO consistently reaches the best-
known values, particularly in small and medium-scale problems. In large-scale problems, it
exhibited a stable structure and approached the best-known values with low deviation rates.
Analyses confirmed that the method is superior in terms of speed and solution quality to the
Hybrid-BWO and SDABWO models found in the literature. This study presents an original
approach addressing the BWO hybrid for TSP within a holistic framework in the Turkish

literature and establishes a theoretical foundation for future studies.

Keywords: Traveling Salesman Problem, Black Widow Optimization, Island Model,

Genetic Algorithm, Metaheuristic Algorithms.
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1. GIRIS

Eniyileme 1, smirlayict kosullar altinda karar degiskenlerinin en iyi deger
kombinasyonlarmi belirlemeyi amaglamakta ve bu yoOniiyle miihendislikten ekonomiye,
yapay zekadan lojistige kadar bir¢ok disiplinde temel bir ¢6ziim yaklasimi sunmaktadir.
Miihendislik biliminde kullanilan eniyileme problemleri belirli bir amag¢ dogrultusunda,
taniml1 bir ¢6ziim uzayinda en iyi ¢6ziimiin elde edilmesini hedefleyen matematiksel bir
yapidir. “Bir eniyileme modeli, verilen kisitlar1 saglayan karar degiskenlerinin tiim olas1
degerleri arasinda, amag¢ fonksiyonunu en iyileyecek (maksimize veya minimize) karar
degiskeni degerlerini bulmay1 amaglamaktadir” (Winston ve Goldberg, 2004, s. 2).

Eniyileme problemleri, kaynaklarin etkin kullanimi, maliyetin azaltilmasi ve
verimliligin artirilmasi gibi hedefler dogrultusunda ulastirma, enerji, liretim planlamasi,
finansal portf0y optimizasyonu, lojistik ve saglik hizmetleri gibi gercek hayat problemlerine
uyarlanabilmektedir. Bu problemler farkl olasiliklar arasinda en uygun yapilandirmayi veya
degeri bulmaya odaklanmaktadir. Kesikli degiskenlere sahip eniyileme problemleri,
kombinatoryel eniyileme problemleri olarak tanimlanir ve siirekli degiskenli problemlere
kiyasla ¢ozliim yapilar1 bakimindan farklilik gostermektedir (Peres ve Castelli, 2021, s. 1).

Eniyileme problemlerinde, degisken sayisinin artmasi ile problemin daha da
karmasiklasmast durumunda ¢oziimiin bulunmasi giderek zorlagmaktadir. Tim ¢oziim
uzayinda en iyi sonucu saglayan ¢oziim kiiresel en iyi ¢6ziim (global optimum) iken, yerel
en iyi (local optimum) ¢6ziim ise ¢6ziim uzayimnin yalnizca bir alt bolgesinde bulunan en iyi
¢6ziim noktasidir (Kayman, 2015, s. 5).2 Amag fonksiyonundaki gok sayida yerel en iyi
deger, kiiresel en iyiye ulasmay1 giiglestirmektedir. Kiiresel en iyiye ulasmada baslica
zorluklar; yerel en iyiden kaginma, daha iyi ¢oziimler bulma ve yakinsama kriterlerinin

belirlenmesidir.

! Calismada optimizasyon terimi yerine ¢alismada eniyileme terimi kullamilmis olup, yalmzca terim olarak
kullanildig: alanlarda ‘optimizasyon’ olarak verilmistir.

2 Bu ¢aligmada "global optimum" ve "yerel optimum" terimleri, "en iyi" ifadesinin genel anlamindan farkh
olarak, belirli bir amag¢ fonksiyonu ve kisitlar dahilinde matematiksel olarak tanimlanan en iyi ¢ozimi
belirtmek i¢in kullanilmaktadir. Bu kullanim, ilgili literatiirdeki terminolojiye uygunluk ve kavramsal
hassasiyetin korunmasi amaciyla benimsenmistir. Calismanin devaminda, global optimum yerine kiiresel en iyi
ve local optimum yerine yerel en iyi kavramlart kullanilacaktir.



Kiiresel eniyileme, bir amag¢ fonksiyonunun tanimli oldugu tiim ¢o6ziim uzayi
icerisindeki kiiresel en i1yi degeri bulma siireci olarak tanimlanmaktadir. Ancak, 6zellikle
karmagik problemler icin kiiresel en iyinin kesin olarak bulunmasinin her zaman miimkiin
olmamasi, yaklasik ¢ozlimler {ireten yontemlerin Onemini artirmistir. Bu dogrultuda
gelistirilen algoritmalar, kiiresel en iyiyi garanti etmek yerine, makul bir hesaplama siiresi
igerisinde tatmin edici sonuglar elde etmeyi hedeflemektedir (Ibrahem, 2020, s. 1).

Gezgin Satict Problemi (GSP) en ¢ok calisilan kombinatoryel eniyileme
problemlerinden biridir. “Gezgin satici problemi en basit hali ile belirli bir sehirden
(diiglimden) yola ¢ikan bir saticinin, kendisine verilen bir sehirler grubunun her birini tam
olarak bir kez ziyaret ettikten sonra baslangi¢ noktasina geri donecegi en kisa turu bulmak
olarak tanimlanabilir” (Dantzig, Fulkerson ve Johnson, 1954, s. 393).° Tanimlanmasi
oldukca kolay bir problem olup uygulama alani ¢ok genistir. “Giinliik duraklarinin tamamini
kapsayacak en uygun gilizergah1 belirlemeye calisan bir posta dagiticisindan, ylizlerce
bilgisayar1 birbirine baglayacak en verimli halka topolojisini tasarlamaya ¢alisan bir ag
mimarina kadar cesitli 6rneklerde bu problem karsimiza ¢ikmaktadir” (Zambito, 2006, s. 1).
Bunlar disinda bir¢ok alanda kullanilmakta ve arastirilmaya devam edilmektedir.

Gezgin satic1 problemi hem teorik bilgisayar biliminde hem de pratik uygulamalarda
bliyiik 6neme sahiptir; ¢ilinkii problem kolayca formiile edilmesine ragmen, ¢oziimii 6zellikle
diigiim sayis1 arttikca biiyiik oranda karmasiklagmaktadir. GSP’nin en iyi ¢ozlimiiniin
bulunmasi genellikle yiliksek hesaplama giicli gerektirmektedir. Bu noktada, GSP’nin
hesaplanabilirligini daha iyi anlamak i¢in 6ncelikle problemin ait oldugu karmasiklik sinifini
tanimlamak gerekmektedir.

P (Polynomial time) smifi, deterministik Turing makineleri tarafindan polinom
zamaninda ¢oziilebilen problemlerin olusturdugu ve genel olarak etkin bir sekilde ¢oziilebilir
problemler olarak kabul edilen bir problem smifidir. P siifinin {ist kiimesi olan NP
(Nondeterministic Polynomial time) sinifi ise, deterministik olmayan Turing makineleri

tarafindan polinom zamanda ¢6ziilebilen veya dogrulanabilen problemleri kapsamaktadir.

3 Bu ¢alismada kullanilan kaynaklarm Ingilizce’den Tiirkce’ye ¢evirisi ¢calismanin yazari tarafindan yapilmustir.
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Gezgin satic1 problemi, karar problemine indirgenebilir ve bu haliyle verilen bir turun
maliyetinin belirli bir esik degerden diisiik olup olmadig1 polinom zamanda dogrulanabilir.
GSP, NP olarak smiflandirilmakta ve NP problemlerinin ¢oziilebilirligi, polinom zamanda
¢oziilebilirligin 6tesinde dogrulanabilirlik iizerine temellenmektedir (Stencek, 2013, s. 8).
Ayrica, Hamilton turu problemi gibi NP-tam problemlere polinom zamanda indirgenebilmesi
nedeniyle, GSP NP-Zor ve NP smifinin kesisiminde yer alan NP-tam bir problem grubunda
sayllmaktadir. Karar problemi oldugunda NP-Tam problem grubunda sayilan GSP,
eniyileme problemi formunda ise genel olarak NP-Zor kabul edilmektedir (Zambito, 2006).
GSP’nin eniyileme problemi olmast durumunda, NP-Zor grubunda olmasi bu problemin en
1yl bir ¢oziimiinii polinomsal zamanda bulabilen bir algoritmanin bilinmedigi sonucuna
ulagilmaktadir. Gezgin satici probleminde en iyi turu bulmak i¢in tiim turlarm taranmasinin
gerekli olup, problemin diiglim sayisinin artmasi ile tur sayisinin hizla artmaktadir. Tablo

1.1°de problemin tur sayisinin hesaplanma yontemleri kisaca 6zetlenmistir.

Tablo 1.1 Tur Sayisinin Hesaplanma Yontemleri

Kosul Formiil Agiklama
Baglangig  digimii  sabit, (n—1)! Baglanilan diigiim hesaptan ¢ikarilir. Kopya tur
yonler aras1 mesafe ayni 2 olmamasi i¢in yariya boliiniir.

Baglanilan diigiim hesaptan ¢ikarilir. Dongiisel

Baglangig  digimii  sabit, oldugundan Dbaglangig digimii hesaptan

— 1)
yonler aras1 mesafe farkli (n—1)! c¢ikarilir. Bu karar yonler aras1 mesafenin ayni
olmasi nedenlidir.
Baslangic diigiimii  serbest, (n)! Bagslanilan diigiim hesaptan ¢ikarilmaz. Kopya
yonler aras1 mesafe ayni o tur olmamasi i¢in yartya boliiniir.
Baglangig diigiimii serbest, ol Baslanilan digim herhangi biri
yonler aras1 mesafe farkli ' olabileceginden diigiim sayisindan diisiilmez.

GSP’nin ¢oziim karmagikligin1 anlamak i¢in tur sayisinin nasil hizla arttigin1 gérmek
ve algoritmalarin performansini analiz etmek 6nemlidir. Bu noktada algoritmalar i¢in zaman

ve bellek karmasiklig1 devreye girecektir.



Zaman karmasiklig1 algoritmanin ¢aligma zamanini ifade ederken bellek karmasiklig
bilgisayarmm ¢o6ziim esnasindaki bellek yiikiinii ifade eder. Gezgin satict probleminin
¢ozlimlinde zaman ve bellek karmasiklig1 ¢6ziim i¢in uygulanan yonteme gore degisiklik
gostermektedir. Algoritma, gelistirme silirecinin dogas1 geregi yinelemeli olmasi nedeniyle
kesin karmagiklik analizlerinin her degisiklikte yeniden yapilmasinin pratikte oldukca
maliyetli ve zahmetli olmaktadir. Bu nedenle, kaynak tliketimini daha yonetilebilir ve
genellenebilir bir bicimde modelleyebilmek amaciyla, kiigiik degisikliklere karst duyarl
olmayan ve algoritmalarin Olgeklenme davranigini esas alan bir yaklasima ihtiyag
duyulmaktadir. Bu baglamda bilgisayar bilimciler, matematik disiplininden alinan ve bu
ithtiyaca uygun bicimde islev goren bir sadelestirme araci olan Biiyiik-O Gdésterimini (Big-
0O) benimseyerek kullanima sunmuslardir. (Rutanen vd., 2020).

Big-O notasyonunu anlamak i¢in bu notasyon ile ilgili genel bir agiklama
gerekmektedir. Big-O notasyonu, algoritmalarin en kotli durumdaki performansini
degerlendirmek icin gelistirilmis bir aragtir. Gergek siire dlgiimleri yerine, giris verisi boyutu
ile ¢aligma siiresi arasindaki 6lgeklenme iliskisini temsil etmektedir. Bu yoniiyle Big-O,
algoritmalar1 farkli karmasiklik siniflarina ayirmak i¢in kullanilir.

Bu smiflandirma, algoritmalarin kotii senaryolarda nasil davrandigini anlamamiza
yardimer olmaktadir. Ornegin, biiyiik veri kiimeleriyle ¢alisirken O(n?) veya O(20) gibi
karmasikliga sahip algoritmalar, ciddi performans sorunlarina yol agmaktadir. Sonug olarak,
Big-O notasyonu yalnizca teorik bir ara¢ degil, ayn1 zamanda algoritma se¢imi ve sistem
tasarimi1 agisindan uygulamali bir rehberdir. Ger¢ek zaman degerlerini vermese de
algoritmalarin olgeklenebilirligi ve verimliligi hakkinda 6nemli i¢goriiler saglamaktadir
(Christian ve Griffiths, 2016, s. 84-87). Coziim i¢in segilen algoritmaya gore temel biiylime
hesab1 degiseceginden, GSP ¢oOziimiinde secilecek ¢Oziim yontemi kritiktir. Big-O
notasyonunun dikkate aldigi temel biiylime tiirleri bulunmaktadir. Bilinen en 1iyi algoritma
icin GSP karmasiklig1 O(n!)’dir. Bu girdi boyutu arttik¢a islem sayis1 ¢ok hizli arttigini, cogu
zaman hesaplamasi imkansiz oldugunu ifade etmektedir.

GSP’nin ¢oziimiine yonelik cesitli yontemler gelistirilmistir. Bu yontemler temelde;
kesin yontemler, sezgisel yontemler ve metasezgisel yontemler olmak lizere iic grupta
smiflandirilmaktadir. Kesin yontemler kiigiik problemlerin ¢oziimiinde kullanilirken daha
bliyiik problemler i¢in sezgisel ve metasezgisel yontemler kullanilmaktadir. Sezgisel ve
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metasezgisel yontemler kiiresel en iyiyi garantilememekte; ancak pratikte 6zellikle biiyiik
Olcekli NP-Zor problemlerde makul siirede en iyiye olduk¢a yakin ¢oziimler iiretmeleri
nedeniyle tercih edilmektedir. Problemin ¢6zliimii i¢in daha farkli ¢6ziim yontemleri zaman
igerisinde gelistirilmistir. Son yillarda popiiler ¢6ziim yontemleri haline gelmis metasezgisel
yontemler ise dogadaki canlilarin karmasik problemlere yaklasimindan ilham alinarak
gelistirilmistir. Bu algoritmalar, ilgili canlinin dogada bir problemi ¢dzerken izledigi siire¢
ve ortaklasa ¢caligma tekniklerini esas almaktadir (Tongug, 2024, s.107).

Gezgin satict problemlerinin ¢oziimii i¢in 0zel olarak gelistirilmis metasezgisel
algoritmalar bulunmaktadir. Bunlardan en ¢ok kullanilanlara yasakli arama (Glover,1986),
genetik algoritma (Holland, 1975; Goldberg, 1989), karinca kolonisi optimizasyonu (Dorigo,
1992) ve pargacik siirii optimizasyonu (Kennedy ve Eberhart, 1995) 6rnek olarak verilebilir.
(Coziim yontemi secilecegi esnada problemin tiirline uygun olanin algoritmanin belirlenmesi
kritiktir.

Bu c¢alismanin amact GSP’nin ¢6ziimii i¢in karadul Oriimcegi optimizasyon
algoritmasinin temel mekanizmalarinin kullanildigr hibrit bir yaklagimla algoritmanin
problem {tizerindeki performansinin dl¢iilerek bir ¢éziim yontemi olarak Tiirkce literatiire
kazandirilmasidir. Onerilen yontemde BWO’nun agresif secilim mekanizmalarmi
dengelemek amaciyla; popiilasyondaki cesitliligi artirmak ve buna bagli erken yakinsamay1
engellemek i¢cin ada modeli temelli bir paralel hesaplama yapis1 kullanilmistir. Ada modeli
gb6¢ mekanizmasinin, popiilasyon gesitliligini koruyarak biiyiik 6lgekli problemlerde kesif ve
sOmiirii dengesini saglayan bir arama davranisi saglamasi amaglanmistir. Ayrica algoritmada
dinamik 2-opt yerel arama, farkli 6n ayar seti parametreleri ve kiigiik, orta ve biiyiik 6lgekli
TSPLIB problemlerine yonelik ¢oklu deney tasarimi kullanilmistir. Boylece c¢alisma,
yalnizca bir algoritma Onermekle kalmamakta; ayni zamanda Olcek etkisi ve parametre
duyarlilig1 iizerine kapsamli bir inceleme sunarak arastirmacilar i¢in metodolojik bir ¢cergeve
olusturmaktadir.

Ikinci boliimde, GSP ayrmtili bigimde ele alinmakta; problemin tanimi, matematiksel
modeli, tarihi gelisimi, smiflandirilmasi ve ¢oziim yodntemleri kapsamli bir bi¢imde
sunulmaktadir. Ayrica metasezgisel algoritmalarin tasarimi ve GSP ile iligkisi
aciklanmaktadir. Ugilincii boliim, Genetik Algoritmanin kuramsal temellerini, temel
kavramlarii, operatorlerini ve ¢alisma prensibini igermekte; ayrica GA’nin GSP’ye nasil

5



uyarlandig1 detaylandirilmaktadir. Dordiincti boliimde, BWO ele alinmakta; algoritmanin
biyolojik esin kaynagi, temel mekanizmalar1 ve parametreleri acgiklanmaktadir. Besinci
boliim, bu calisma kapsaminda onerilen Paralel Ada Modelli Hibrit Karadul Oriimcek
Optimizasyonu (PH-BWO) yaklagimini igermektedir. Bu bdliimde hibrit yapinin amaci, GA
operatorleriyle zenginlestirilmis BWO mimarisi, ada modeli paralel yapisi, kullanilan
operatorler, parametre etkilesimleri ve algoritmanin biitiinsel ¢alisma prensibi ayrintili
bicimde sunulmaktadir. Altinct boliimde, farkli 6lgeklerdeki TSPLIB veri setleri iizerinde
gergeklestirilen deneysel calismalar aktarilmakta; parametre belirlenmesi siirecinde yapilan
pilot ¢alismalar, parametre ayarlarinin belirlenmesi, 6n ayar setlerinin degerlendirilmesi, elde
edilen sonuglarin istatistiksel analizi ve literatiirde daha once GSP i¢in calisilmis iki adet
hibrit BWO modeli sonuglar ile karsilastirma yapilmaktadir. Ayrica kiigiik, orta ve biiyilik
Olcekli veri setleri i¢in Olcek ve parametre setleri baz almarak ayri ayr1 performans
degerlendirmeleri ve karsilastirmalar bulunmaktadir. Yedinci boliim, calismadan elde edilen
bulgularin genel bir degerlendirmesini yapmakta ve gelecekteki calismalara yonelik oneriler

sunmaktadir.



2. GEZGIN SATICI PROBLEMI

Gezgin satici probleminde, n adet sehir ile bu sehirler arasindaki mesafelerin verildigi
durumda, her bir sehrin yalnizca bir kez ziyaret edilmesi kosuluyla toplam mesafeyi
enkiigiikleyen en kisa turu belirlemek amaglanmaktadir.

En kisa turu belirlemek i¢in olasi tiim turlarin degerlendirilmesi gerekmektedir. NP-
Zor grubunda olan GSP i¢in diigiim sayist artmasi ile olasi tur sayisi hizla ¢ogalacak ve
problemin ¢6ziimii hem daha maliyetli hem de daha zaman alic1 olacaktir. Bu durumun
anlagilmasi i¢in 13 ve 15 diigiimden olusan 2 adet problem iizerinden tur sayisi hesabi ve
¢Oziim yontemi olarak tam arama algoritmasi (Brute Force) kullanildig1 varsayilarak zaman
karmagiklig1 hesaplanmistir. Tablo 2.1 bu problemler i¢in tur sayilari ile Big-O kullanilarak

hesaplanmis ile yaklasik gerekli islem sayisin1 géstermektedir.

Tablo 2.1 Tur Sayilar: Ve Zaman Karmasikligi Hesaplar

Diigiim Sayist (n) Tur Sayist* Yaklagik Yapilacak Islem Sayist (n x Tur)
13 239.500.800 3.113.510.400 islem
15 43.589.145.600 653.837.184.000 islem

Bu algoritma tiim olas1 turlar1 deneyerek en kisa olan1 bulmaya calisacaktir. Simetrik
yapilt GSP i¢in olast tur sayist (n—1)!/2 diizeyindedir. Bu nedenle algoritmanin zaman
karmasikligi  O(n!) olarak ifade edilmektedir. Faktoriyel diizeyde artis, zaman
karmagikliginin ¢ok hizli artarak hesaplamalarin asir1 biiyiidiiglinii ve pratikte kullanilamaz
hale gelerek verimsizligini ifade etmektedir. Iki adet diigiim eklendigi durumda dahi tur
sayisinin artig1 belirgin sekilde goriilmektedir. Turlarin maliyetlerinin elle hesaplanmasi
pratik degildir; bilgisayar ile hesaplama ise ¢ok zaman alir. Aynm sekilde yapilacak islem
say1s1 yani zaman karmasiklig1 i¢in hesaplanan sayilarin yiiksekligi agikca goriilmektedir. Bu
orneklendirme ile GSP’nin diiglim sayis1 artisi ile kesin yontemler ile ¢6ziilmesinin miimkiin

olmadig1 sonucuna varilmaktadir. Bu nedenle, ozellikle biiyiik 6l¢ekli problemler igin

4 Hesaplama (n — 1)!/2 bu formiil kullanilarak yapilmistir.



sezgisel ve metasezgisel yontemler gelistirilerek hizli ve tatmin edici ¢ozlimler elde edilmeye
calisilmaktadir.

GSP’de 6zellikle problem boyutu biiyiidiik¢ce hesaplama karmasikligi nemli bir engel
haline gelmektedir. Bu nedenle pratik uygulamalarda, kiiresel en iyiden ziyade, hizli ¢calisan
ve 1yi yakinsak c¢Oziimler iiretebilen algoritmalar tercih edilmektedir. Ciinkii problem
bliyiikligiindeki her artis, ¢6ziim uzayini iistel olarak genisleterek hesaplama siiresi ve
kaynak gereksinimlerini 6nemli 6l¢iide artirmaktadir. Bu durum, hesaplama hizi ile ¢6ziim
kalitesi arasinda dengeli bir yaklagim gelistirilmesini zorunlu kilmaktadir. Dolayisiyla,
GSP’e yonelik algoritma segiminde hem hesaplama verimliligi hem de ¢oziim kalitesi

birlikte gozetilerek, uygulanabilir ve pratik stratejiler olusturulmasi gerekmektedir.

2.1. Gezgin Satic1 Probleminin Tarihcesi

Leonhard Euler, 18. ylizyilin baglarinda Konigsberg’deki Pregel Nehri tizerindeki yedi
kopriiyli her birinden yalnizca bir kez gecerek kapali bir yiiriiylis yapmanin miimkiin olup
olmadigini incelemis ve bu probleme yonelik olarak, nehir kiyilar1 ve adalar1 dort diiglimle
temsil eden bir yonsiiz grafik modeli gelistirmistir. Euler, aranan yiirliylisiin varlig1 i¢in
grafin bagl ve her diigiimiin ¢ift dereceli olmas1 gerektigini gdstermis, ancak bu kosullar
saglanmadigindan bdyle bir ylirliylisiin miimkiin olmadigini sonucuna varmistir. Bu problem
Cizge Kuraminin en ¢ok bilinen problemidir (Gribkovskaia, Halskau ve Laporte, 2007, s.
199).

GSP daha sonrasinda Sir William Rowam Hamilton tarafindan ¢alisilmistir. “Hamilton
turu, bir ¢izge lizerindeki her noktadan sadece bir kez gegen (dolayisiyla ayni yoldan da
sadece bir kez gegen) ve basladigi noktada biten, 19. ylizyilda yasamis matematik¢i William
Hamilton’1n adiyla anilan turdur” (Siiral, 2003, s. 37). GSP’nin genel tanimina bakildiginda
en az maliyetli Hamilton Turu’nun arandig1 goriilmektedir.

GSP’nin genel formu ise Karl Menger tarafindan 1932°de tarafindan g¢alisiimustir.

Menger, gezgin satict problemini su sekilde ortaya koymustur;

“Biz buna ‘Postaci Problemi’ diyoruz (¢iinkii bu soru pratikte her postaci tarafindan, ayrica birgok
gezgin tarafindan da ¢oziilmesi gereken bir sorudur): Sonlu sayida nokta verildiginde ve bu
noktalar arasindaki ciftler halinde mesafeler bilindiginde, noktalar1 birbirine baglayan en kisa
yolu bulma goérevidir. Bu problem, elbette sonlu sayida denemeyle ¢oziilebilir. Ancak, deneme
sayisini verilen noktalarin permiitasyon sayisindan daha az yapacak kurallar bilinmemektedir.



Baslangi¢ noktasindan dnce en yakin noktaya, sonra bu noktanin en yakinina vb. gidilmesi kuralt
genellikle en kisa yolu vermez" (Schrijver, 2005, s. 41).

GSP, 1940’lardan itibaren Hassler Whitney, Merrill Flood ve Julia Robinson gibi
isimlerin katkilar1 ile sistematik olarak arastirilan Onemli bir eniyileme problemine
dontigmiistiir. 1954 yilinda George Dantzig, Ray Fulkerson ve Selmer Johnson Solution
of a Large Scale Traveling Problem adli ¢alismalarinda, dongii kisitlar1 adin1 verdikleri ve
alt turlarin olusumunu engelleyen bir yaklagim ile ilk dogrusal programlama tabanli ¢oztimii
sunmuslardir. Giliniimiizde dongii kisitlar1 yerine, bu kosul ‘alt tur esitsizlikleri’ adi ile
anilmaya baglanmistir (Applegate vd., 2003, s. 92). Bu calismada temelde simpleks
algoritmasinin grafiksel yorumu kullanilmistir. Dogrusal programlama yaklagiminin
kombinatoryel problemlere uygulanmasi yeni olmamasina ragmen onerilen bu ydntem
ozellikle atama problemi alaninda 6nemli basarilar elde edilmistir (Dantzig vd., 1954, s. 2).

Kombinatoryel eniyilemede kesme diizlemi yonteminin ilk biiyiik 6lgekli uygulamasi
bu calisma ile yapilmistir. Giinlimiizde kullanilan birgok yontem bu ¢alismadaki yontemin
evrilmis hallerinden olusmaktadir. ABD’deki 48 eyalet ve bagkent olan Washington D.C.
sehirlerinin arasindaki karayolu mesafelerini kullanmiglardir (Dantzig vd., 1954, s. 24).
Calismada dogrusal bir model kurmus ve alt turlar1 engelleyecek o6zel esitsizlikler
tanimlamiglardir. Baslangigta alt tur kisitlar1 olmadan problem ¢oziilmiis, daha sonra alt tur
iceren bir ¢6ziim bulundugunda yeni kisit eklenerek model yeniden ¢oziilmiistiir ve bu
yinelemeli siire¢ kesme diizlemi olarak adlandirilmistir. Calismada uygulanan yontem 49
sehirli problem {izerinde basari ile tamamlanmistir. Bulunan en iyi ¢6ziim 8.623 millik tur
olmustur (Dantzig vd., 1954). 3

1962 yilinda, Bellman tarafindan dinamik programlama yaklagimi ortaya konmustur.
Bu yaklasim, GSP i¢in agik ve sistematik bir ¢erceve sunmus, bu yalnizca bu 6zel problem
icin degil, ayn1 zamanda gelecekteki kombinatoryel eniyileme arastirmalar1 i¢in de genel bir

yapi islevi gormektedir (Bellman, 1962).

5 Calisma boyunca ilgili calismanin genelinden yapilmis ¢ikarim olan alintilarda sayfa numarasi

belirtilmemistir.



1970’li yillarda biiyiik Olgekli problemler icin ilk sezgisel ¢6ziim yoOntemleri
calisilmaya baglanmistir (Lin ve Kernighan, 1973). Bu algoritmalar polinom zaman
icerisinde kaliteli ¢oziimlere ulagsmay1 bagarmistir. Genel olarak tatmin edici dogruluk, iyi
performans ve diisiik hesaplama yikii ile ¢alismaktadir. Tiim olas1 ¢oziimleri tek tek
denemek yerine problem hakkinda bilinen yapisal 6zellikleri, 6zel kurallar1 ve varsayimlari
kullanarak ¢6ziim uzayini taramaktadir.

1991 yilinda Gerhard Reinelt TSPLIB test ornekleri koleksiyonu olusturulmustur
(Applegate vd., 2006, s. 499). Bu veri setindeki ornekler giliniimiizde hala ¢alismalarda
kullanilmaktadir. Concorde, William Cook, David Applegate, Robert Bixby ve Vasek
Chvatal tarafindan 6zellikle biiyiik ve zor GSP problemlerini ¢6zmek i¢in tasarlanmis gii¢lii
bir yazilim olup yaklasik 130.000 satir C ile kodlanmis ve paralel islemeyi desteklemektedir.
Cesitli kesme diizlemi yontemleri kullanarak, karmasik ve biiyiik GSP 6rneklerini ¢6zmek
icin kesme diizlemleri ve siitun iiretimini etkin sekilde birlestiren, paralel ¢alisan, optimize
edilmis bir dal kesme algoritmas1 kullanmaktadir (Applegate vd., 2006, s. 489). Bu yazilim
kullanilarak 85.900 diigimliik problem ¢oziilmiistiir (Cook, 2011, s. 13).

1998 yilinda Keld Helsgaun, Lin-Kernighan sezgiselinin etkin ve gelistirilmis bir halini
yayimmlamis ve bu sezgisel LKH olarak adlandirilmistir. Diinya turu olarak bilinen 1.904.711
diigtimliic TSPLIB problemi 2003 yilinda Concorde yazilimi ve bu sezgisel kullanilarak
¢coziilmiistiir (Helsgaun, 2006, s. 92). Bu problem i¢in bulunan en kisa tur uzunlugu
7.512.218.268 metredir. Tablo 2.2’de gezgin satic1 probleminin ¢dziimiinde kilometre tasi

olarak goriilen caligmalar listelenmistir.

Tablo 2.2. GSP Kilometre Tasi Calismalar

Tarih | Arastirmaci Diigiim TSPLIB

1954 | Dantzig, Fulkerson,Johnson 49 dantzig42

1971 | Held, Karp 64 64 rastgele nokta
1975 | Camerini, Fratta, Maffioli 67 67 rastgele nokta
1977 | Grétschel 120 grl20

1980 | Crowder, Padberg 318 1lin318
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Tablo 2.2. (Devam) GSP Kilometre Tasi Calismalar

1987 | Padberg, Rinaldi 532 att532
1987 | Grétschel, Holland 666 gro66
1987 | Padberg, Rinaldi 2.392 pr2392
1994 | Applegate, Bixby, Chvatal, Cook 7.397 pla7397
1998 | Applegate, Bixby, Chvatal, Cook 13.509 usal3509
2001 | Applegate, Bixby, Chvatal, Cook 15.112 dis112
2004 | Applegate, Bixby, Chvatal, Cook, Helsgaun | 24.978 sw24978
2004 | Cook, Espinoza, Goycoolea 33.810 pla33810
2006 | Applegate, Bixby, Chvatal, Cook 85.900 pla85900

2.2. Gezgin Satic1 Probleminin Tanimi ve Matematiksel Modeli

Gezgin satic1 problemi, kombinatoryel eniyileme alaninda en temel ve yaygin olarak
calisilan problemlerdendir. “Belirli bir sehir kiimesi ve her bir sehir ¢ifti arasindaki seyahat
maliyetleri verildiginde, gezgin satic1 problemi, tiim sehirleri ziyaret edip baslangic noktasina
geri donen en diisiik maliyetli glizergahin bulunmasi problemidir” (Applegate vd., 2006, s.
1). Gezgin satict problemini matematiksel olarak ¢izge teoremi ile ifade etmek gerekirse;
simetrik olmasi1 durumunda tam, yonsiiz bir ¢izge tizerinde V = {v; .... v, } diigiimler kiimesi
ve E = {(i,j):i,j € V}ayntlar(hatlar) kiimesi iken G = (V, E) seklinde, A = {(i,j):i,j €
V} ayntlar kiimesi iken asimetrik ise G = (V,A) tam yonli bir ¢izge {lizerinde
tanimlanmaktadir. Burada V, iizerinde ¢alisilan n adet diigiimden olusan bir kiime ve E ya da
A ise bu diigimler arasindaki ayritlar veya hatlardan olusan bir kiimedir. Bu yapiya bagh
olarak, (C=c;;) ile temsil edilen bir mesafe veya maliyet matrisi tanimlanmaktadir. Bu matris

E ilizerinde taniml1 olup her bir ¢;;, diiglim i’den j’e ge¢isin maliyetini belirtir. Maliyet matrisi

js
C bazi durumlarda sadece mesafe degil, ayn1 zamanda seyahat siiresi veya farkli maliyet
ol¢iitleri olarak da yorumlanabilir. Bunun yaninda, C matrisinin iiggen esitsizligini saglamasi
onemli bir 6zellik olarak kabul edilir.

Eger diiglimler gergek fiziksel noktalar olan konumlara sahip olarak diisliniilityorsa

yani X, y koordinat diizlemi {izerinde yer aliyorlarsa, buna diizlemsel problem adi verilir
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(Spielman, 2009). Bu durumda, diigtimler V={1,2,...,n} seklinde indislenen bir kiime olarak
tanimlanmakta ve her diigiim 1€V (x;,y;,) koordinatlara sahiptir. C matrisi agagidaki

(2.1)’deki esitsizligi sagliyorsa iiggen esitsizligi saglanmaktadir. Bu durum V’nin R?

b

;j nin i ve j arasinda diiz hat uzaklig1 yani oklidyen

uzayindaki noktalar kiimesi oldugu ve ¢
mesafe oldugu problemlerde gecerlidir. k diiglimii burada olas1 arac1 diigiimdiir. Bu esitsizligi
saglayan simetrik GSP, oklidyen GSP olarak adlandirilmaktadir (Rego ve Glover, 2002, s.
309).

Cij < Cik+ ij i,j,k EV (21)

Ziyaret edilecek diigiim sayisi n olmak iizere, tiim diiglimleri kapsayan olas1 turlarin
toplam sayis1 GSP’nin uygun ¢6ziim kiimesini olusturmaktadir. Uygun ¢6ziim kiimesi
GSP’nin tiiriine gore degisiklik gostermektedir. “En erken formiilasyonlardan biri Dantzig,
Fulkerson ve Johnson (DFJ) tarafindan 1954 yilinda 6nerilmistir. Bu model, her (i, j) yay1
icin bir ikili degisken x;;tanimlar; bu degisken yalnizca (i, j) yayr en iyi ¢dzimde
kullanildiginda 1 degerini alir (i # j) kosulu ile). DFJ formiilasyonu su sekildedir” (Laporte,
1992, s. 233):

n

min Zcij * X (2.2)
%)

Z Xij = 1 i=1,..n, (23)

j=1
Z xl-j =1 ]= 1,..n, (24)

i=1
injs ISI-1,S cVv,2<|S|<n-2 (2.5)

[,j€S

xij € {0,1} l,] =1 ...n,i 7‘—'] (26)

Bu formiilasyonu agiklamak gerekirse, n digiim sayisi, ¢;; diigim i’den j’e gegisin
maliyetini, x;; diiglim i’den digim j’e gecilip gegilmedigini belirtmektedir. Denklem (2.2)
yani amag fonksiyonu, en iyi turun toplam maliyetini en kiigiikleme olarak tanimlamaktadir.
Derece kisitlar1 olan denklem (2.3) ve (2.4), sirasi ile her diigime yalnizca bir kez giris
yapilmasini ve her diiglimden yalnizca bir kez ¢ikis yapilmasini saglamaktadir. Denklem

(2.5) ise, alt tur engelleme kisit1 olmakta ve n'den az sayida diigiim igeren turlarin olugsmasini
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engellemektedir. Eger S kiimesi iizerinde bir alt tur olusursa, bu tur |S| adet yay1 ve yine |S|
adet diiglimii igerir. Bu durumda, kisit (2.5)"in sol tarafi [S|, sag tarafi ise |S| - 1 olacagindan,
s0z konusu kisit ihlal edilmektedir. Ancak, derece kisitlar1 nedeniyle yalnizca tek diigiimden
olusan ya da n - 1 diigiim igeren alt turlarin olusmasi zaten miimkiin degildir. Dolayisiyla,
kisit (2.5)'in yalmzca 2 < |S| < n — 2 araliginda tanimlanmasi yeterlidir. Son olarak,
denklem (2.6) ile modeldeki degiskenlerin ikili oldugunu belirtmektedir (Laporte, 1992, s.
233).

2.3. Gezgin Satic1 Probleminin Siiflandirilmasi

Gezgin satic1 problemi temel olarak problemin {i¢ ana grupta siniflandirilmaktadir.
Zaman igerisinde problem genellestirilmis ve farkli varyasyonlar tiiretilmistir. “Genel olarak
GSP, simetrik gezgin satic1 problemi (sGSP), asimetrik gezgin satici problemi (aGSP) ve
coklu gezgin satic1 problemi (mGSP) olmak iizere sinmiflandirilmaktadir” (Matai, Singh ve
Mittal, 2010, s. 2). Problem yapisina gore ayrildiginda simetrik ve asimetrik olmak {izere
siniflandiriimaktadir. Matematiksel olarak ifade etmek gerekirse (C=c;;) ile temsil edilmekte
olan bir mesafe ya da maliyet matrisi, V = {v; ....v,} digtimler kiimesive E = {(i,)):i,j €
V} ayritlar kiimesi olarak taniml1 oldugu durumda, problemin simetrik yapida ise ¢;; = ¢j;
kosulu saglanmaktadir. Bu ayritin iki diigiim aras1 gidis ve doniis maliyetinin esit oldugunu
ifade etmektedir. Aksi takdirde problem asimetrik olarak siniflandirilir. Coklu gezgin satict
problemi ise GSP’nin bir tiirevi olarak 1970’li yillarda Bellmore ve Hong tarafindan
literatiirde matematiksel olarak tanimlanmistir (Bellmore ve Hong, 1974). Coklu ifadesi
burada birden ¢ok satic1 ya da ya da araci ifade etmektedir. Bu problemin kendi i¢inde de
farkli gesitleri bulunmaktadir.

GSP, gergek diinyadaki ¢esitli uygulamalardan tiiretilmis birgok varyasyona sahiptir ve
bu varyasyonlar, problem yapisinin farkli kisitlar ve hedeflerle nasil genellestirilebilecegini
gostermektedir. Maksimum GSP, Darbogaz GSP, Coklu GSP gibi temel varyasyonlarin yani
sira, kiimelenmis, oncelik kisitl, zaman pencereli, kaynak kisitli ve hareketli hedef iceren
versiyonlar da literatiirde genis yer bulmaktadir. Her bir varyasyon, klasik GSP’e 6zgii “her

diigiim bir kez ziyaret edilip baslangi¢ noktasina doniilmesi” kuralini korurken; ek zaman,
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kaynak, siralama veya yapisal kisitlar icerebilir. Bu sayede, GSP’nin farkli sektorlerde
karsilagilan karar verme problemlerine uyarlanabilirligi artirilmistir (Gutin ve Punnen, 2002).

Problem boyutuna gore siniflandirma agisindan GSP kiiglik 6lgekli, orta dlgekli ve
bliyiik ol¢ekli olmak iizere 3 kategoriye ayrilmaktadir. Bu siniflandirma resmi olarak
yapilmamis olmakla birlikte, genellikle algoritma karsilagtirma ¢aligmalar1 ve metasezgisel
performans analizlerinde kullanilan bir ayrim tiiri olarak kullanilmaktadir. Genel olarak

Tablo 2.3’te goriildiigii gibi siniflandirilmaktadir.

Tablo 2.3 GSP Olgege Gore Siniflandirma

Diigiim Sayisi(n) Olgek Tiirii

10-100 Kiiciik Olgekli(Small-Scale)
100-1000 Orta Olgekli(Medium-Scale)
1000 ve daha biiyiik Biiyiik Olcekli(Large-Scale)

Hossain ve Yilmaz Acar’in (2024, s. 224) calismasinda, TSPLIB kiitiiphanesinden
alinmig problemler iizerinde en iyi ¢oziim i¢in farkli boyuttaki 6rneklerde eski ve yeni

algoritmalar arasinda t-testi analizi tablosunda bu siniflandirmanin bir 6rnegi gériilmektedir.®

2.4. Gezgin Satici1 Problemi i¢cin Kullanilan C6ziim Yontemleri

Eniyileme algoritmalari, baslangi¢ tahminlerinden yola ¢ikarak yinelemeli sekilde
¢Oziime ulasmay1 amaglar ve aralarindaki temel fark, nesiller arasindaki gecis stratejisidir.
Etkili algoritmalar; verimlilik, dogruluk ve dayaniklilik gibi 6zellikleri dengelerken, hiz ve
bellek kullanimi1 arasinda genellikle bir 6diinlesme s6z konusudur.

Eniyileme problemlerinin ¢dziim yontemleri genel olarak kesin ve yaklasik yontemler
olarak ikiye ayrilmaktadir. Kesin yontemler en iyi ¢oziimii garanti ederken, biiyilik 6lgekli
problemlerde hesaplama maliyeti yiiksektir. Yaklasik yontemler karmasik, biiyiik ve ¢oziimii

zor eniyileme problemlerinde hizli ve pratik ¢oziimler liretmek i¢in kullanilan ve tam

¢ Birgok ¢alismada 6lgege gore siniflandirma yapilmus olup, referans olmasi agisindan bu calisma drnek olarak

gosterilmistir. Calismada 6l¢eklendirme parametre hassasiyeti nedeniyle daha dar tutulmustur.
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anlamiyla kesin ¢oziimii garanti etmese de iyi ¢oziimler sunan yontemlerdir. Sekil 2.1°de

gosterilmis olan siniflandirma yapilan ilk ¢6ziim yontemleri siniflandirmalarindan biridir.

Optimizasyon yéntemleri

Kesin vontemler Yaklagik yvontemler
Dal ve X Kusaths Dinamik A* IDA* Sezgisel Yak.lasm\
programlama programlama algoritmalar algoritmalar
Dal ve siur l l
Metasezgisel Soruna dzgil
Dal ve kes yintemler sezpisel yintemler
Dal ve fiyat l 1
Tek gizim tabanl Popiilasyon tabanl
metasezgisel yontemler metasezgisel yintemler

Sekil 2.1. Eniyileme Problemleri Coziim Yontemlerinin Siniflandirmast

Gezgin satic1 problemi ise karmasik yapist nedeniyle klasik eniyileme ¢6ziim
yontemlerinin yetersiz kaldigi kombinatoryel bir eniyileme problemleri grubunda
siiflandirilmaktadir.

1960°’li, 1970’11 ve 1980’li yillarda Gezgin satict problemini ¢dzmeye yonelik
caligmalar, tur olusturma yontemleri ve tur iyilestirme yontemleri lizerinde yogunlagmistir.
Son on bes yilda ise, tavlama benzetimi, yasakli arama, genetik algoritmalar ve yapay sinir
aglar1 gibi metasezgisel yaklasimlar kullanilmaya baslanmistir. Bu algoritmalar, yerel en
tyilerden ¢ikabilme yetenegine sahiptir. Sezgisel ve metasezgisel yontemler, genel olarak zor
problemlerin, 6zelde ise kiiresel ve kombinatoryel problemlerin ¢dziim yaklagimlarinin
giderek daha 6nemli bir bileseni haline gelmistir. Bir sezgisel yontem tasarlandiginda ortaya
¢ikan temel soru, elde edilen ¢6ziimiin kalitesinin ne oldugudur. Bu soruya yanit aramak i¢in
ti¢ farkli yaklagim bulunmaktadir (Floudas ve Pardalos, 2009, s. 1500).

Giincel literatiirde ise gezgin satici probleminin smiflandirmas: kesin ydntemler,
sezgisel yontemler ve metasezgisel yontemler olarak ii¢ gruba genisletildigi goriilmektedir

(Xu, Xia ve Chu, 2025). S6z konusu siiflandirma bu ¢alismada temel alinmaistir.
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2.4.1. Kesin yontemler

Kesin yontemler, ¢dzlime ulagsmak i¢in problemi tam olarak ¢dzen, yani en iyi sonucu
garanti eden yontemlerdir. Ozellikle dogrusal programlama, tamsayili programlama ve
dogrusal olmayan problemler i¢in kullanilmaktadir. GSP’de ise kiicliik ve orta Slgekli
problemler i¢in ¢oziim bulabilmektedir. Gezgin satici probleminin ¢ézliimiinde kullanilan
kesin yontemler, en iyi turu garanti eden matematiksel programlama temelli yaklagimlardir.
Bu yontemler genellikle GSP’nin tam sayili dogrusal programlama formiilasyonlarina
dayanir ve ¢6zlim uzayimni sistematik olarak tarayarak en iyi ¢oziimii elde etmeyi amaglar

(Matai vd., 2010).

2.4.2. Sezgisel yontemler

Sezgisel yontemler, NP-zor problemler gibi ¢6ziimii zor ve hesaplama maliyeti yiiksek
eniyileme problemlerinde, kiiresel en iyi ¢dziim garantisi saglamaksizin kabul edilebilir ve
uygulanabilir ¢oziimler {iretmeyi amagclayan yaklasik algoritmalardir. Ozellikle biiyiik ve
¢ozlimi zor eniyileme problemlerinde hizli ve pratik ¢oziimler tiretmek i¢in kullanilmakta
olup kesin ¢Oziimii garanti etmemekle birlikte iyi1 yakinsak ¢oziimler sunmaktadir.
Genellikle ¢6ziim alanini tam taramak veya matematiksel olarak tiim miimkiin ¢oziimleri
incelemek miimkiin olmadiginda tercih edilmektedir. “NP-zor kombinatoryel eniyileme
problemlerinin ¢ogu pratikte en iyi olarak ¢oziilemez. Bu nedenle, yliksek kaliteli ¢oziimler
bulmak i¢in sezgisel teknikler kullanilir” (Kobler, 2021, s. 950). Bu ¢oziim yontemleri
probleme 6zgli ya da genel, basit kurallara dayanan ve hizli sonug veren algoritmalardir.

Gezgin satic1 problemi i¢in gelistirilen sezgisel yontemler tur olusturma, tur gelistirme
ve hibrit yontemler olarak 3 sinifta incelenmektedir (Laporte, 1992). Tur olusturma
yontemleri baslangicta bir tur olusturmak icin, rastgele bir sehirden baslayip her adimda
ziyaret edilmemis sehre giderek hizli bir sekilde ¢alisarak kademeli bir tur olusturmaktadir.
Tur olusturmada sik¢a basvurulan sezgisel yontemlerden biri de En Yakin Komsu (Nearest
Neighbor — NN) sezgiselidir. Bu c¢alismada da kullanilan bu yontem, oldukga basit bir
mantikla ¢aligir: herhangi bir baglangi¢c noktasindan hareket eder ve her adimda mevcut
diiglime en yakin olan, heniiz ziyaret edilmemis digiimii segerek ilerler. Tiim diiglimler

ziyaret edilene kadar bu sekilde devam eden siireg, hizli ¢aligmasi ve diisiik hesaplama
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maliyeti sayesinde 6zellikle yapici algoritmalar igerisinde pratik bir avantaj saglar. NN’nin
hem kisa yol hem de GSP tiirii problemler i¢in etkili bir baslangi¢ ¢oziimii olusturabildigi,
ayrica genetik algoritmalarla hibrit hale getirildiginde ¢ézlim kalitesini iyilestiren bir yap1
sundugu ifade edilmektedir. Yontemin a¢g6zIlii yapisit kimi zaman daha iyi alternatiflerin
gbzden kagmasima yol agabilse de ¢ogu durumda hizli bir sekilde makul kalitede turlar
iiretmesi nedeniyle tercih edilmektedir (Lima, Aratjo ve Schimit, 2018, s. 7-8).

Tur gelistirme yoOntemlerinde kiigiik bir alt turla baslayip hangi diigiimiin tura
katilacagina karar vererek o diiglimii en uygun siraya eklenmektedir. Amag var olan turu
tyilestirmektir. Gezgin satict problemi ¢ozliimii i¢in en sik kullanilanlar yontemler en yakin
komsu sezgiseli, 2-opt, 3-opt ve Lin-Kernighan sezgiseli yontemleridir (Floudas ve Pardalos,
2009).

Hibrit sezgisel yontemler ise tur olusturma ve tur gelistirme yontemlerini bir arada
kullanmaktadir. Bu yontemde oncelikle bir tur olusturulmakta ve bu tur iyilestirilmeye

calismaktadir.

2.4.3. Metasezgisel yontemler

Metasezgisel yontemler 6zellikle karmagik ve biiyiik 6lgekli eniyileme problemlerini
¢ozmek i¢in gelistirilmis, genellikle problemden bagimsiz stratejiler igeren arama yontemi
olan eniyileme algoritmalaridir. Temelde sezgisel algoritmalarin bir tiirii olarak ortaya ¢ikmis
ancak zaman igerisinde bu kavramdan ayrilarak gelismistir. Sezgisel ve metasezgisel
yaklagimlar arasindaki temel ayrim, metodolojik kapsamlari ve uygulama alanlari
baglaminda ortaya ¢ikmaktadir. Sezgisel yontemler, sonlu adimli algoritmalar veya belirli
bir yakinsama kriterine sahip yinelemeli siiregler olarak yapilandirilan problem ¢ézme
stratejileridir. Bu yontemlerin birincil amaci, 6zellikle biiyiik 6l¢ekli ve karmasik problemler
icin hesaplama siiresi agisindan verimli ve pratik ¢ozlimler liretmekte; ancak elde edilen
¢Oziimiin kiiresel en i1yi olacagma dair matematiksel bir garanti sunmamaktadirlar. Bu
nedenle, kiiresel en iyinin hedeflenmedigi, bunun yerine kabul edilebilir kalitede bir ¢éziime
daha hizli ulasmanin 6nceliklendirildigi durumlarda etkin bir arag¢ olarak 6ne ¢ikmaktadir.
Bu yaklagimlar, ¢6ziim uzayini1 énemli 6lgiide daraltarak problem ¢oziim siirecine kayda

deger bir avantaj katmaktadir (Singh ve Choudhary, 2021).
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Fred Glover 1986 yilinda yasakli arama algoritmasini tanittigi ¢alismasinda
metasezgisel kavramini ilk kez kullanmis ve ilgili ¢alisma alanin kuramsal temellerini
sekillendirmistir. “Yasakli arama, baska bir sezgisel yontemin iizerine yerlestirilmis bir
‘metasezgisel’ olarak goriilebilir. Bu yaklasim, belirli hamleleri yasaklama (ya da daha genel
anlamda, cezalandirma) stratejisiyle yerel en iyinin 6tesine gegmeyi amaglar (Glover, 1986,
s. 541). Glover bu calismasi ile yerel arama gibi klasik sezgisel yontemlerin 6zellestirilmis
dogasini asarak ve daha genel amagli, esnek bir yap1 olusturmustur. Bir baska c¢alismada
metasezgisel terimi su sekilde tanimlanmistir: “Bir metasezgisel, arama alanim1 kesif ve
sOmiiri siireclerini akillica bir sekilde birlestiren farkli kavramlarla yonlendiren, alt bir
sezgiseli yoneten yinelemeli bir iiretim siireci olarak tanimlanir. Verimli bir sekilde en iyiye
¢ozlime yakin sonuglar bulabilmek amaciyla, bilgiyi yapilandirmak i¢in 6grenme stratejileri
kullanir” (Osman ve Laporte, 1996, s. 1).

Bilinen ilk metasezgisel ¢alisma 1983 yilinda Scott Kirkpatrick, C. Daniel Gelatt Jr ve
Mario P. Vecchi tarafindan yayimlanan makalede tanitilan tavlama benzetimi (SA)’dir
(Kirkpatrick, Gelatt ve Vecchi, 1983). Bu calisma teknik olarak metasezgisel bir yontem
izlemektedir. Ancak bu donemde metasezgisel terimi heniiz kullanilmadigindan daha sonra
bu gruba dahil edilmistir.

Geleneksel eniyileme teknikleri, ¢6ziim stlirecinde belirli matematiksel varsayimlara ve
problem yapisina iligkin kat1 kisitlamalara ihtiya¢ duyarken, metasezgisel algoritmalar bu tiir
kisitlamalardan bagimsiz olarak ¢ok ¢esitli problem tiirlerine uygulanabilen genel ¢6ziim
cerceveleri sunmaktadir. Ozellikle kombinatoryel eniyileme problemlerinde, bu algoritmalar
kiiresel en iyi ¢ozliimii garanti etmemekle birlikte, kabul edilebilir kalitede ¢oziimleri makul
siireler icerisinde elde edebilme yetenekleri sayesinde kesin algoritmalarin giiglii bir
alternatif olmaktadir.

Metasezgisel algoritmalar miihendislik, lojistik, yapay zeka gibi bir¢ok alanda yaygin
olarak kullanilmaktadir. Bedava Yemek Yok (No Free Lunch-NFL) teoremi, hi¢bir eniyileme
algoritmasinin evrensel olarak en iyisi olmadigini, ¢iinkii bir problemdeki basarinin bagka bir
problemdeki zayif performansla dengelendigini belirtir. Ancak, popiilasyon tabanli yapilari
sayesinde metasezgisel algoritmalar bu genel kuraldan siyrilarak belirli problem siniflar1 i¢in
daha iyi performans gdsterebilir. Bu durum, yani belirli problemler i¢in {istiin ¢ézliimler
bulma imkani, metasezgisel algoritmalar alanindaki arastirmalarin devam etmesinin temel
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nedenidir (Adam vd., 2019). Giiniimiizde metasezgisel algoritmalar bu nedenle hala aktif ve
dinamik bir calisma alanidir. Hibrit yaklasimlar ve derin 6grenme ile entegrasyon gibi
teknikler arastirilmaktadir.

Metasezgisel yontemlerin gelisimiyle birlikte, 6zellikle hibrit ve ¢cok asamali arama
stratejileri literatiirde onemli bir arastirma alani haline gelmistir. Bu baglamda Memetik
Algoritmalar(MA), bir metasezgisel c¢ercevenin igerisine giicli bir yerel arama
mekanizmasinin entegre edildigi hibrit modeller olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Memetik algoritma, evrimsel hesaplamanin kiiresel arama kapasitesi ile yerel arama
yontemlerinin somiirli yetenegini birlestiren hibrit bir metasezgisel eniyileme yaklasimidir.
Bu yaklasimi ilk olarak Pablo Moscato GA ve yerel arama hibriti olarak tanimlamistir.
Memetik algoritmanin temelinde, bireylerin yerel aramalarla iyilestirilerek 6grenmesi ve bu
O0grenmenin evrim siirecine yansimasi yer almaktadir (Moscato,1989).

Memetik algoritmada her birey, kendi ¢ozlimiinii yerel arama ile gelistirmektedir. Bu
nedenle algoritmanin evrimsel siireci, yalnizca biyolojik degil kiiltiirel evrime benzer bir
yapida kurgulanmaktadir. Memetik algoritmalar hizli yakinsama, yiiksek kararlilik ve elit
bireylerin daha giiclii sekilde iyilestirilmesini saglayarak problemi daha piiriizsiiz hale getiren
bir somiirii mekanizmasi saglamaktadir (Moscato,1989).

Memetik algoritmalar, evrimsel siirecte iiretilen bireylerin yalnizca popiilasyon ici
rekabete degil, ayni zamanda her bireyin kendi yerel diizeyinde iyilestirilmesine
dayanmaktadir. Bu yapi, 6zellikle GSP gibi ¢ok sayida yerel en iyi igeren problemlerde hizli
yakinsama ve yiiksek ¢6ziim kalitesi elde edilmesini miimkiin kilmaktadir. Literatiirde 2-opt,
3-opt gibi yontemlerin genetik algoritmalarla birlestirilerek kullanilan ilk 6rnekleri memetik
yaklagimin temellerini olusturmustur. Basit yapisi, diisiik hesaplama maliyeti ve giiclii
iyilestirme kapasitesi nedeniyle memetik yaklasimda siklikla kullanilan 2-opt,
metasezgisellerle birlikte  hibritlestirilerek  ¢6ziim  kalitesini  artirmak amaciyla
kullanilmaktadir (Hussain, Muhammad ve Sajid, 2018, s. 3).

Metasezgisel yontemlerin performansini artiran bir diger 6nemli kavram Ada Modeli
olarak bilinen paralel evrimsel mimarilerdir. Ada modelinde popiilasyon birden fazla alt
popiilasyona (adalara) boliinmekte, her ada kendi evrimsel silirecini bagimsiz olarak
gerceklestirmekte ve belirli araliklarla bireyler adalar arasinda go¢ etmektedir. Bu yaklagim
hem c¢esitliligin korunmasini saglamakta hem de c¢ok modlu arama uzaylarinda erken
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yakimsamanin &niine gecmektedir. Ozellikle biiyiik dlgekli problemlerde ada modellerinin
avantaji belirginlesmekte; farkli adalarda farkli ¢6ziim stratejilerinin paralel ilerlemesi, daha
genis bir arama kabiliyeti yaratmaktadir. Ada modeli ile memetik yaklagimin birlesimi ise
paralel memetik algoritmalar olarak adlandirilmakta ve literatirde GSP gibi zorlu
problemlerde 6nemli basarilar elde etmektedir. Bu yap1, hem evrimsel operatdrlerin hem de
yerel aramanin birlikte kullanilmasini saglayarak cesitlendirme ve yogunlasma dengesini

giiclii bicimde optimize eder (Alba ve Tomassini, 2002; Alba ve Luque, 2007).

2.4.3.1 Metasezgisel algoritmalarin tasarimi ve uygulanmasti

Metasezgisel algoritmalarin ¢alisma mantigi, temelde yinelemeli bir arama siireci
tizerine kuruludur. Bu siireg, baslangicta rastgele olusturulan bir veya birden fazla ¢6ziimden
hareketle, yeni ¢oziimler iiretme ve mevcut ¢oziimleri iyilestirme adimlarmi igermektedir
(Karimi-Mamaghan, Mohammadi, Meyer, Karimi-Mamaghan ve Talbi, 2022).
Metasezgisel bir algoritmanin tasariminda, arama alaninin yeterli diizeyde kesfedilmesini
saglayan kesif ve elde edilen yiiksek kaliteli ¢oziimler iizerinde ¢alismay1 hedefleyen somiirii
sistemi olmak iizere, birbiriyle ¢elisen iki temel stratejik hedef temel alinmaktadir.
“Cesitlendirme (diversification) ile yogunlasma (intensification) arasindaki denge, bir
yandan arama alaninda yiiksek kaliteli ¢ozlimlerin bulundugu bdolgelerin hizli bir sekilde
tespit edilmesi, diger yandan ise daha Once kesfedilmis veya yiiksek kaliteli ¢oziimler
sunmayan bolgelerde gereksiz zaman harcanmamasi agisindan biiyiik 6nem tasimaktadir.
Cesitlendirme terimi genel olarak arama uzayinin kesfine, yogunlastirma terimi ise birikmis
arama deneyiminin somiiriilmesine karsilik gelir.” (Blum ve Roli, 2003, s. 271). S6z konusu
dengeyi saglamak i¢in parametrelerin dogru bigimde belirlenmesi kritik 6neme sahiptir. Bu
parametreler, arama siirecinin farkli asamalarinda farkli davraniglarin sergilenmesini
miimkiin kilarak algoritmanin dinamik bi¢cimde uyum saglamasina katkida bulunmaktadir
(Karimi-Mamaghan vd., 2022). Metasezgiseller, yerel arama, popiilasyon bazli arama,
rastgelelik ve uyarlanabilirlik gibi sezgisel teknikleri bir araya getirerek kiiresele en yakin
¢Oziimleri aramaktadir. Temel amag yerel en iyiden kagarak kiiresel en iyiye ulagmaktir.

(Blum ve Roli, 2003).
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Bir metasezgisel algoritmanin etkin tasarimi ve uygulanmasi, parametrelerin
belirlenmesi ve kesif ve somiirii dengesinin saglanmasinin yani sira ¢oziimiin uygun bicimde
temsil edilmesine de baghdir. Temsil yontemi, tiim olas1 ¢oziimleri kapsayacak ve arama
operatorleri tarafindan kolayca islenebilecek sekilde belirlenmelidir. Algoritmanin basarisi,
¢Oziim kalitesini 6l¢en amag fonksiyonunun dogru tanimlanmasina ve bu fonksiyonun arama
yOniinii etkin bi¢imde yonlendirmesine de dayanmaktadir. Erken yakinsama riskini azaltmak
ve kiiresel en iyiye ulagma olasiligini artirmak amactyla operatdrler ve parametreler dinamik
olarak uyarlanmaktadir. Yeni coziimler, baslangi¢c ¢o6ziimiinden hareketle 6zel olarak
tasarlanmis mekanizmalar araciligiyla iiretilmekte ve her yeni ¢6ziim, amag¢ fonksiyonu
degeri lizerinden degerlendirilmektedir. Bu siirecte, coziimler karsilastirilarak hangisinin
korunup korunmayacagina karar verilmekte ve 6nceden tanimlanmig durma kriteri saglanana
kadar yinelemeli sekilde devam etmektedir. Siire¢ sonunda elde edilen en iyi ¢oziim
raporlanarak algoritmanin performansi belirlenmektedir (Karimi-Mamaghan vd., 2022).

Bu noktada, kullanilan operatorler ¢6ziim uzayinda yeni bireylerin olusturulmasini
saglayarak cesitliligi gli¢lendirir. Bu ¢caligmada kullanilan GA operatorlerinin BWO yapisina
entegre edilmesi hem kesif hacmini genisletmekte hem de yerel arama ile elde edilen

tyilestirmelerin popiilasyona yayilmasini kolaylastirmaktadir.

2.4.3.2 Metasezgisel algoritmalarin siniflandirilmasina iliskin literatiir aragtirmasi

Metasezgisel algoritmalarin bir¢ok farkli siniflandirmasi literatiirde bulunmaktadir.
Siniflandirma; bu yontemlerin esnek, ¢ok boyutlu ve birbirine gecen yapilart nedeniyle
oldukga giictiir. Birgok algoritma hem tek ¢o6ziim tabanli hem de popiilasyon tabanl
ozellikler gdsterebilmekte; ayn1 zamanda biyolojik, fiziksel veya sosyal ilham kaynaklarini
bir arada barindirabilmektedir. Hibrit ve ¢ok stratejili yaklasimlarin yayginlasmasi, siniflar
arasindaki sinirlarin belirginligini azaltmakta; mevcut algoritmalarin kiigiik degisikliklerle
yeni varyantlar olarak sunulmasi ve zaman i¢inde evrimleserek farkli kategorilere kaymasi
ise bu siireci daha da karmasik hale getirmektedir. Bu nedenlerle, kati hiyerarsik
siniflandirmalar yerine esnek ve baglama duyarli smiflandirmalarin tercih edilmesi daha

uygun goriilmektedir (Stegherr, Senger ve Miiller, 2022; Stegherr, Heider ve Hihner,2022).
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En sik tercih edilen siniflandirma ilham kaynagina gore siniflandirmadir. Darwin’in
evrim teorisine dayanan GA’nin gelistirilmesi ve uygulanmasinin ardindan, gelistirilen
bircok metasezgisel ¢oziim yontemi evrimsel siiregleri, hayvan davraniglarint ve fizik
yasalar1 gibi biyolojik veya doga olaylarin1 temel almaktadir. Zaman igerisinde
algoritmalarin siniflandirilmasi her ne kadar zorlagsa da literatiir incelendiginde metasezgisel
algoritmalar igerisinde biyolojik davranislardan esinlenenlerin sayica onemli bir kismi
olusturdugu goriilmektedir. Bu algoritmalarin ¢ogu, doga yasalari, biyolojik siiregler ve igsel
mekanizmalar gibi islenebilir dogal olgulara dayali olarak tasarlanmaktadir (Li, 2024).

Fister vd. ’nin (2013) 6nermis oldugu smiflandirmaya gore ¢oziim yontemlerini bes
ana kategoriye ayirmaktadir: biyolojiden esinlenen, siirii zekasindan esinlenen, fiziksel ve
kimyasal yasalardan esinlenen, 6zel hayvan davraniglarindan esinlenen ve hibrit yontemler.
Genel olarak, smiflandirmalarin biiyiik oranda odak noktasi, vurgu ve ele alig bi¢imine bagh
olarak degiskenlik gosterdigi sdylenebilir.

Molina, Herrera ve Gonzalez’e (2020) gore son yirmi yil igerisinde, dogadan ve
biyolojiden esinlenen eniyileme algoritmalar1’, ilham kaynaklarindan bagimsiz olarak
onemli bir popiilarite ve akademik tanmirlik kazanmistir. Bu artan ilgi, s6z konusu
algoritmalarin 6grenme, uyum saglama ve karmasik problemlere etkin ¢éziimler iiretme
kapasitesine dayanmaktadir. Bu algoritmalar, kombinatoryel eniyileme ve biiylik 6lgekli
eniyilemede somut faydalar saglamaktadir. Incelemis olduklar1 300°den fazla galismada en
cok calisilan yontemin dogadan ilham alan algoritmalar grubundaki siirii zekasi tabanli
oldugu sonucuna ulagsmislardir.

Rajwar, Deep ve Das’a (2023) gore literatiirde en yaygin kullanilan smiflandirma
yontemi ilham kaynagina gore smiflandirmadir. Ayrica, dogadan ilham alan algoritmalar
veya metasezgiseller kavrami esasen dogal ya da biyolojik olgulara dayandigindan, yararli
bir siniflandirmadir. Bu ¢aligmada siniflandirma tiirleri ilham kaynagina gore siniflandirma,
poplilasyon boyutuna gore siniflandirma, popiilasyonun hareketine gore siniflandirma ve

parametre sayisina gore siiflandirma olmak iizere dort ana baglik altinda toplanmistir. Bu

7 Dogadan esinlenen algoritmalar ve biyolojiden esinlenen algoritmalar literatiirde sik sik birbiri yerine

kullanilmaktadir. Bu nedenle ¢alisma i¢in iki siniflandirma da dikkate alinmistir (Molina vd., 2020, s. 2).
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siniflandirmalarin mutlak olmadigi ve bazi algoritmalarin ayni anda birden fazla kategoriye
dahil edilebilmesi miimkiindiir goriilmektedir. Ancak siniflandirmalarin temelde dogadan
ilham alan algoritmalara dayandig1 sonucu c¢ikarilabilir. ilham kaynagina gore yapilan

smiflandirma Sekil 2.3 te verilmistir.®

[ Metasezgisel Algoritmalar J
5 5 Siirii Zekas: Temelli Fizik Yasalarina Dayal . .
Evrimsel Algoritmalar | Algoritmalar algoritmalar L] ’
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Gri Kurt Optimizasyonu
(GWO)

Sekil 2.2. [lham Kaynagina Gore Metasezgisel Algoritmalarin Siniflandiriimast

Jaksi¢ vd. ‘nin (2023, s. 7) yapmis oldugu arastirmaya gore dogadan esinlenilmis olan
stirii zekasi tabanli ¢6ziim yontemlerinin incelemis olduklar1 ¢alismalarda %67,12 oraninda
kullanildig1 sonucuna varmislardir.

Dokeroglu, Cantiirk ve KiiclikY1lmaz’in (2024) yapmis oldugu ¢alismada 2019-2024
arasinda gelistirilen 150°den fazla metasezgisel algoritma incelenmis olup en ¢ok kullanilan
veya esinlenilen caligmalarin siirii zekasi1 tabanli algoritmalar oldugunu sonucuna
varilmaktadir.

Li ’nin (2024) caligmasina gore metasezgisel algoritmalarin 1994'ten gilintimiize
kadarki gelisimi, her asamada dogadan esinlenen yontemlerin hakimiyetiyle sekillenmistir.
Alanin temelleri, genetik algoritma gibi evrimsel ve simiile edilmis tavlama gibi fiziksel
siireglerden ilham alan yontemlerle atilmig, karinca kolonisi optimizasyonu gibi siirii zekasi

tabanli algoritmalartyla ana akim haline gelmistir. Modern patlama déneminde ise Gri Kurt

8 Bu calismada Sekil 2.3’te verilmis olan smiflandirma temel alinacaktir.

23



Optimizasyonu ve Yapay Ar1 Kolonisi gibi ¢ok ¢esitli yeni doga esinli algoritmanin ortaya
¢ikmasiyla bu baskinlik daha da pekismistir.

Sonug olarak, metasezgisel algoritmalarin esnek ve ¢ok boyutlu yapilar1 nedeniyle
siniflandirilmasimin zorluklar igerdigi literatiirde kabul goren bir gergektir. Buna karsin,
incelenen ¢aligmalar, en yaygin ve kullanigh siniflandirma yonteminin algoritmalarm ilham
kaynagina dayandig1 konusunda birlesmektedir. Bu baglamda, metasezgisel algoritmalarin
gelisim slirecinin, temelden giiniimiize kadar biiyiik 6l¢iide dogadan esinlenen evrimsel
siirecler ve biyolojik olgulardan esinlenen yontemlerin hakimiyetiyle sekillendigi
goriilmektedir. Farkli zaman araliklarin1 ve ylizlerce makaleyi analiz eden c¢ok sayida
calisma, dogadan ilham alan algoritmalarin sik kullanilan ve arastirilan yaklasim oldugunu
istatistiksel olarak ortaya koymaktadir. Bu durum, dogadan esinlenen modellerin, karmagsik
eniyileme problemlerinin ¢6ziimiindeki etkinliginin ve akademik alandaki popiilaritesinin

altin1 ¢cizmektedir.
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3. GENETIiK ALGORITMA

Bu boliimde genetik algoritmalarin teorik temeli, temel kavramlari, operatorleri,
calisma prensibi ve gezgin satict problemine uyarlanmasi biitiinciil bir cercevede ele
alinmigtir. Holland’1in kuramsal yaklagimindan baslayarak, Darwinci se¢ilim mantiginin
algoritmik yapiya nasil aktarildigi aciklanmig; ardindan GA’nin yapi taslar1 ve arama
davranigin1  belirleyen operatorler teknik ayrintilartyla incelenmistir. GSP’ye 6zgii
permiitasyon temsili, 6zel ¢aprazlama mutasyon operatorleri ve uygunluk fonksiyonunun
rolii ayrintili bigimde ortaya konmus; bdylece GA’nin bu 6zel probleme neden uyarlanabilir
ve etkili bir yontem oldugu temellendirilmistir. Boliim ayrica GA’nin smirliliklarma,
parametre duyarliligmi ve erken yakinsama risklerini degerlendirerek ydntemin pratik
kullanom kosullarin1 gergek¢i bir bicimde yansitmistir. Son olarak, yerel arama ile
zenginlestirilmis memetik GA yapilarmin GSP’deki belirgin istiinliigli vurgulanmis ve
GA’nin hibrit modellerle nasil daha giiclii hale geldigi aktarilmistir. Tiim bu icerik, GA’nin
hem kuramsal hem uygulamali1 yonleriyle GSP ¢6ziimiinde kritik bir ara¢ oldugunu akademik

biitiinliik i¢inde ortaya koymaktadir.

3.1. Genetik Algoritmalarin Kuramsal Temeli

Dogal se¢ilim, bir popiilasyondaki bireylerin yasam miicadelesi sirasinda siirekli olarak
elenen ve biriken 6zelliklerin olusturdugu uzun vadeli bir uyum siirecidir. Her birey, genetik
yapisinin ona sagladigi 6zelliklerle ¢evresel kosullar karsisinda sinanmakta; bu sinamada
daha dayanikli, daha uyumlu, temelde gii¢lii olan bireyler hayatta kalma ve tireme konusunda
digerlerine gore belirgin bir avantaj elde etmektedir. Bdylece tasidigi yararli 6zellikler
gelecekteki nesillere daha fazla aktarilirken, ¢evreye daha az uyum saglayan bireylerin
Ozellikleri zaman i¢inde azalmakta ya da tamamen kaybolmaktadir. Giiglii olanin hayatta
kalmas1 dogal secilimin en belirgin 6zelligidir ancak burada gii¢ ¢evreyle en iyi uyumu
saglayan tiim 6zelliklerin toplamini ifade etmektedir. Uzun vadede popiilasyonlarin yapisini
sekillendiren ve tiirlerin bulundugu ortamlara giderek daha iyi uyum saglamasina yol agan
temel kuvvet olarak tanimlanabilmektedir (Darwin, 2016).

Genetik algoritma karmasik problemlere uyarlanabilir ve esnek ¢oziimler iireten,

metasezgisel bir eniyileme yaklasimidir. Dogal se¢ilim, ¢esitlilik ve yeniden kombinasyon
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gibi biyolojik siireglerden ilham alinarak gelistirilen bu yontem, ¢6ziim uzay1 genis ve yapisal
olarak karmasik olan problemlerde geleneksel deterministik arama tekniklerine gére daha
etkili bir kesif ve somiirii dengesi sunmaktadir. Genetik algoritmalarin temel giicii, ¢6ziimiin
yalnizca tek bir noktasini degil, ¢6zlimii olusturan yap1 taslarmi da degerlendirmesinden
gelmektedir. Boylece algoritma, yiiksek performans sergileyen yapilarin popiilasyon ig¢inde
korunmasimi ve tekrar sinanmasini saglayarak, giderek daha yiiksek kalitede ¢oziim
kiimelerine ulagsmaktadir. Bu yoniiyle genetik algoritmalar, 6zellikle evrimsel mantigin
dogrudan modellenebildigi yapay sistemlerde hem kiiresel arama kapasitesi hem de
uyarlanabilir 6grenme yetenegiyle 6ne ¢ikan Onemli bir metasezgisel yontem olarak
karsimiza ¢ikmaktadir.

GA yonteminin temelini 1975 yilinda John H. Holland ortaya atmistir (Holland,1975).
Holland’in yaklasimi, Darwin’in Tiirlerin Kékeni adli eserinin onsdziinde vurguladigi
bicimde, tiirlerin doga yasalar1 cergevesinde, kiigiik farkliliklarin birikimiyle ve secilim
baskilar1 altinda ortaya ¢iktig1 fikrine dayanmaktadir. Darwin’in kendi ifadesiyle, amacg
“hayvanlar1 ve bitkileri, Newton’un gezegenler i¢in yaptig1 gibi, mucizelere bagvurmadan
doga yasalariyla aciklamaktir” (Darwin, 2016). Genetik algoritmalarin kuramsal temellerini
atan Holland Adaptation in Natural and Artificial Systems adli kitabinda, kimi boliimlerde
Alfred Russel Wallace’a referans vermis olsa da algoritmalarinin diisiinsel zemini esasen
Darwinci se¢ilim anlayistyla uyumlu oldugu goriilmektedir. Wallace her ne kadar dogal
secilim fikrine katki sunmus olsa da siiregleri agiklamada doga yasalarinin evrensel
yeterliligini kabul etmemis; 6zellikle insan zihni s6z konusu oldugunda dogal secilimin tek
basina agiklayici olamayacagini savunmus ve dogal segilimi fark etmis olsa da onu Darwin
gibi evrensel bir yasa olarak gormemistir (Kamoziit, 2009, s. 206-207).

Holland’1n genetik algoritmalarinda ise se¢ilim, mutasyon, ¢aprazlama ve adaptasyon
siirecleri tamamen dogaiistii giiclere veya teolojik bir yonetime basvurmadan, degismez
yasalarin isleyisine dayanmaktadir: Tiirlerin Kokeni ’nin 6nsoziinde Darwin agikca soyle
belirtmektedir: “Bu ciltte sunulan goriislerin, doganin degismez yasalarinin etkilesimiyle,
tiirlerin kokenini ve ¢esitlenmesini agiklayabilecegini gosterecegimi umuyorum.” (Darwin,
1876, 6nsdz). Darwin’in bu vurgusunun énemi, dogal se¢ilimi evrensel bir uyum yasasi, yani
cevre ile varyasyon arasindaki siirekli etkilesimden dogan bir matematiksel siire¢ olarak
konumlandirmis olmasidir. Holland’in GA yaklagimi tam olarak bu yasay1 bi¢imsel bir
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modele doniistiirmektedir. Dolayisiyla GA’larin temel adaptasyon mekanizmasi, Darwin’in
kiigiik farklarin kademeli birikimi anlayisinin dogrudan algoritmik karsiligidir.

Sonug olarak Holland’in modelinin dayandig: iki ayr1 diizeyi ayirt etmek miimkiindiir.
Holland’in Wallace’tan yaptig1 alintilar biyolojik diizeyde ve teknik niteliktedir; kuramsal
cergeve yani dogal se¢ilimin evrenselligi, kiiglik varyasyonlarin birikimi, ¢evre ile organizma
arasindaki stirekli geri besleme, uyumun kiimilatif ve dinamik yapis1 Darwin’i
yansitmaktadir. Holland’1n popiilasyon temelli eniyileme semasi, her neslin bir 6ncekinden
ufak degisiklikler ile tliremesi ve tiiriin degiserek cesitlenmesi fikrini tam da Darwinci
degiserek tiireme yasasinin bir bilgisayarli modeline doniistiirir.

Genetik Algoritmalarin Gezgin Satict Problemine uyarlanmasi ise Goldberg ve
Lingle’in ¢aligmalart ile miimkiin olmustur. 1992 yilinda Holland’in kitabinin 2. Baskis1
cikana dek bircok bilim insan1 tarafindan genetik algoritma ¢alismalar1 yapilmistir (Holland,
1992). 1985 yilinda diinyadaki ilk uluslararasi genetik algoritmalar konferans1 Pennsylvania,
ABD’de yapilmistir. Burada farkli iiniversitelerden bu konuda arastirma yapan bilim
insanlar1 bir araya gelmistir ve Holland ekoliinden ¢ikan 6grencilerin ¢ogu ilk kez burada
sunum yapmistir. Bu tarih evrimsel hesaplama alaninin baslangici olarak kabul edilmekte ve
genetik algoritmalarin kiigiik bir arastirma alani1 olmaktan ¢ikip uluslarasi bir bilim alam
haline gelmesi saglanmistir. Holland, De Jong ve Baker gibi arastirmacilar GA’nin se¢ilim,
sema isleme ve 6grenme yapisina yonelik temel katkilar sunarken; Goldberg, Grefenstette ve
Davis gibi isimler GSP, is cizelgeleme ve devre yerlesimi gibi problemlere yonelik ilk GA
uygulamalarini tanitmistir. Bdylece konferans, evrimsel algoritmalarin hem bilimsel olarak
olgunlasmasina hem de farkli alanlara yayilmasina onemli Olgiide katki saglamigtir

(Grefenstette, 1985).

3.2. Genetik Algoritmanin Temel Kavramlar:

Holland’in Sema Teorisi, genetik algoritmalarin neden etkili sonuglar iiretebildigini
aciklayan en temel kuramsal yaklagimlardan biridir. Bu teoriye gore GA’lar, popiilasyonda
yuksek performans gosteren kiiciik kaliplar1 (yapi taslari) nesiller boyunca korur ve
caprazlama iglemiyle bu yap1 taslarini bir araya getirerek daha giiclii ¢6ziim bilesenleri

olusturur (Holland, 1975, s. 179-196). GSP baglaminda bu yap1 taglari, genellikle kisa ve
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avantaj saglayan alt turlar veya iyi kenarlardan olugmaktadir. Algoritmanin giicli
performansi, bu kiigiik ama kaliteli yapilarin popiilasyon i¢inde korunmasi ve yeni bireylerde
yeniden birlestirilmesiyle agiklanabilmektedir. Her ne kadar Sema Teorisi modern GA
uygulamalarinda dogrudan matematiksel bir ara¢ olarak kullanilmasa da GA’nin evrimsel
mantigmi ve neden kiiresel en iyiye yakin ¢oziimler iiretebildigini kavramsal diizeyde
anlamamiza 6nemli katk1 saglamaktadir.

Dogal secilim ve varyasyon ilkeleri, popiilasyon tabanli arama siireglerine uyarlanarak
algoritmanin nesiller boyunca daha iyi ¢oOziimler iiretmesi saglanmaktadir. Genetik
algoritmalar, ¢6ziim liretme bi¢imlerini agiklayabilmek i¢in biyolojik evrimdeki kavramlarla
giiclii bir benzetim iliskisi kurmaktadir. Tablo 3.1.’de biyolojik genetik yapiyla genetik
algoritmalar arasindaki kavramsal eslesmeler Ozetlenmekte; bdylece GA'nin c¢alisma

prensiplerinin altinda yatan evrimsel metaforlar agik bigimde gosterilmektedir.

Tablo 3.1 GA'min Calisma Prensiplerinin Altinda Yatan Evrimsel Kavramlar

Biyolojik Terim Tanim (Biyoloji) Genetik Algoritmadaki | Tanim (GA)
Karsihg
Kromozom Bir organizmanin | String / Yap1 | Coziimiin kodlandig: bit dizisi
(Chromosome) genetik yapisini tasiyan | (Structure) veya sembolik temsil.
yapL.
Gen (Gene) Belirli  bir  ozelligi | Ozellik / Dedektér | Coziimde belirli bir
belirleyen kalitsal birim. | (Feature/Detector) parametreyi temsil eden deger

veya bit kiimesi.

Alel (Allele) Bir genin alabilecegi | Bit degeri / Parametre | Genin temsil ettigi ozelligin
farkli degerler. degeri GA icindeki degeri (0/1 veya
baska kodlama).
Genotip Organizmanin tim | Bireyin kodlanmis hali | GA i¢inde bir ¢oziimiin tam
(Genotype) genetik yapisi. kodlamas1 (tek string veya
¢oklu string).
Fenotip Genotip + ¢evre | Coziim uzayindaki | Kodlamanin ¢Oziilmesiyle
(Phenotype) etkilesimi sonucu ortaya | nokta / Parametre seti elde edilen gergek ¢o6ziim
cikan organizma. (problem baglamindaki
anlami).

Tablo 3.1 incelendiginde kromozom, gen, allel ve fenotip gibi temel biyolojik
terimlerin, yapay sistemlerde ¢6zlimiin nasil temsil edildigini gostermek amaciyla yeniden

tanimlandig1 goriilmektedir.
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Genetik algoritmanin performansimi etkileyen temel parametreler popiilasyon
biiylikliigii, caprazlama orani ve mutasyon oranidir. Popiilasyon biiyiikliigli arttikca iyi
¢oziimlere ulagma olasiligi yiikselmekte, ancak hesaplama maliyeti de ayni oranda
artmaktadir. Cok kii¢iik popiilasyonlarda 6rnekleme hatalar1 belirginlesirken, asir1 biiyiik
poplilasyonlar da pratik olmamaktadir. Bu nedenle ¢6ziim kalitesi ile islem siiresi arasinda
bir denge kurmak gerekmektedir. Mutasyon olasilig1 ¢ok yliksek oldugunda mevcut bireyler
bozulur ve arama siireci rastgelelesir. Bu durum nedeniyle genellikle diisiik mutasyon
degerleri tercih edilmektedir. Caprazlama olasiligi genellikle orta ile yiiksek araliginda
secilir; ¢linkli bu degerlerin yeni ve ige yarar kombinasyonlar iiretme acisindan daha etkili
oldugu goriilmiistiir (Talbi, 2009 ,s. 221).

GA'nin evrimsel siirecinin temelini {i¢ ana operator olusturmaktadir. Se¢im operatorti,
yuksek uygunluk degerine sahip bireylerin popiilasyonda daha fazla temsil edilmesini
saglayarak iyi yapilarin korunmasina yardimci olur. Caprazlama operatorii, klasik olarak
tek-nokta veya iki-nokta caprazlama teknikleridir. Bu operator, iki ebeveynin kismi
yapilarini birlestirerek yeni bireyler tiretmektedir. Mutasyon ise permiitasyon dizisi lizerinde
kiiciik, ancak etkili degisiklikler yaparak popiilasyon ¢esitliligini siirdiirmekte ve erken

yakinsamay1 engellemektedir (Goldberg, 1985).

3.3. Genetik Algoritma Operatorleri

Genetik algoritmalarda se¢im operatorii, popiilasyondaki bireyler arasindan hangi
bireylerin iireme siirecine katilacagini belirledigi i¢in evrimsel aramanin temel
yonlendiricisidir. Uygun sekilde tasarlanmig bir se¢im mekanizmasi, yiiksek uygunluk
degerine sahip bireylerin genetik etkisini artirarak algoritmanin iyi ¢6ziim bolgelerine daha
dengeli ve hizli bir bi¢imde yonelmesini saglamaktadir.

Arama siirecinin ilk agamalarinda, popiilasyondaki ortalama diizey bireyler arasinda
aniden cok diisiik uygunluga sahip bir birey belirdiginde se¢cim mekanizmasi bu bireye asir1
agirlik vermeye baslamaktadir. Bu durum, s6z konusu bireyin birka¢ nesil iginde
popiilasyonu hizla ele gegirmesine ve ¢esitliligin erken sathada kaybolarak algoritmanin
erken yakinsama yasamasina neden olabilmektedir. Benzer bir sorun siirecin ileri

asamalarinda da ortaya ¢ikabilmektedir. Popiilasyon ger¢ekten diisiik uygunluk degerlerine
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sahip bireylerden olugsa bile, bu bireylerin uygunluklari normalize edildiginde birbirine ¢ok
yakin ¢ikmakta ve segilim baskisi ortadan kalkmaktadir. Boylece, uygunluk degeri
farkliliklar1 anlamli olsa bile, bireyler neredeyse esit lireme sansina sahip olmakta ve arama
ilerlemesi yavaslamaktadir (De Jong, 1985, s. 176).

Genetik algoritmalarda c¢aprazlama operatorii, popiilasyona dahil edilecek yeni ve
potansiyel olarak daha basarili bireyleri iiretmenin temel mekanizmasidir. Basit
uygulamalarda siire¢, popiilasyondan rastgele iki bireyin secilmesiyle baslamaktadir.
Popiilasyon zaten yiiksek uygunluk degerine sahip bireylere dogru egilim gdsterdigi i¢in, bu
rastgele secim de dogal olarak benzer bir yanlilik icermektedir. Caprazlama operatdri,
secgilen ebeveynlerin belirli kisimlarini bir araya getirerek yeni bireyler olusturmaktadir.
Olusturulan bu yavru birey popiilasyona eklenmekte ve belirlenen kurallara gore baska bir
bireyin yerine gegmektedir. Bu noktadan sonra yeni birey, sahip oldugu uygunluk diizeyine
bagli olarak ya popiilasyonda gii¢clenme firsati bulmakta ya da siire¢ igerisinde elenmektedir
(Ackley, 1985, s. 123).

Mutasyon operatorii genetik algoritmalarda, popiilasyondaki genetik ¢esitliligin
korunmasi1 ve aramanin tamamen durmasmin Onlenmesi i¢in kullanilan temel bir
mekanizmadir. Mutasyon, her gen iizerinde diisiik bir olasilikla yapilan rastlantisal
degisiklikler yoluyla yeni allel degerlerinin popiilasyona geri kazandirilmasini
saglamaktadir. Boylece, ¢aprazlama sirasinda kaybolan kritik genetik bilginin sistemden
tamamen silinmesi engellenmektedir. Holland’in klasik yaklasiminda mutasyon,
popiilasyonun yerel bir en iyiye sikismasmi Onleyen arka plan bir operator olarak
degerlendirilmekte; diisiik mutasyon oranlari aramanin istikrarli ilerlemesini saglarken, asir1
mutasyon ise biriken genetik bilginin bozulmasina neden olarak algoritmanin yonlendirici
giiclinii zayiflatabilmektedir. Bu nedenle mutasyon hem ¢esitliligi koruyan hem de adaptif
siirecin saglikl bir sekilde devam etmesine imkan veren tamamlayici bir bilesen olarak kritik

bir rol oynamaktadir (Ackley, 1985, s.123 ; Holland, 1992, s. 37-38).

3.4. Genetik Algoritmanin Calisma Prensibi

Genetik algoritmalarin klasik akis yapisi, evrimsel hesaplama cergevesi iizerine insa

edilmistir ve sonraki ¢alismalarda standart bi¢cimini kazanmistir (Holland, 1975; Goldberg,
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1989; Mitchell, 1996). Bu yapi, bir eniyileme probleminin ardisik nesiller boyunca giderek

daha iyi ¢oziimlere dogru yonlendirilmesini saglayan bir dizi temel adimdan olusmaktadir.

Genetik algoritmanin c¢alisma prensibi, yilizeyde basit goriinmesine ragmen, aslinda

popiilasyon dinamikleri ve evrimsel operatorlerin etkilesimiyle sekillenen olduk¢a zengin bir

arama siirecidir. Asagida verilen adimlar hem genel GA c¢ercevesini hem de GSP’deki

uygulama mantigini birlikte anlamay1 kolaylastiran, literatiirde standart olarak kabul edilen

siireci temsil etmektedir (Mitchell, 1996 , s.10):

Adim 1 :Baslangi¢ popiilasyonunun olusturulmasidir. Coziilecek problem igin temsil
edilen aday ¢oziimler tanimlandiktan sonra, her biri sabit uzunlukta kromozomlardan
olusan rastgele bir baslangi¢ popiilasyonu olusturulmaktadir. Bu popiilasyon, arama
stirecinin ilk neslini temsil etmektedir.

Adim 2 : Uygunluk fonksiyonu degerinin hesaplanmasidir. Popiilasyondaki her bir
kromozom i¢in, probleme 6zgii olarak tanimlanan uygunluk fonksiyonu hesaplanir.
Boylece her bireyin ¢oziim kalitesine iligskin nicel bir 6l¢iit elde edilmektedir.

Adim 3 :Yeni neslin iiretilmesi i¢in popiilasyonda istenen birey sayisina ulagilincaya
kadar asagidaki alt adimlar tekrarlanmaktadir:

o Admm 3a: Secim agamasidir. Mevcut popiilasyondan, segilme olasilig

uygunluk degeri ile artan sekilde iki ebeveyn kromozom se¢ilmektedir. Se¢im
islemi yerine koymali yapilmakta; dolayistyla ayni birey birden fazla kez
ebeveyn olarak secilebilmektedir.

Adim 3b : Caprazlama islemidir. Belirlenen ¢aprazlama olasilig1 altinda,
secgilen iki ebeveyn rastgele secilen bir noktadan c¢aprazlanarak iki yeni
kromozom (yavru) tiretilir. Caprazlama uygulanmadigi durumda ise yavrular,
ebeveynlerinin dogrudan kopyasi olarak olusturulur.

Adim 3¢ : Mutasyon islemidir. Olusturulan yavru kromozomlarin her bir gen
pozisyonu, mutasyon olasilig1 altinda rastlantisal olarak degistirilmektedir.
Bu islem, genetik cesitliligi korumak ve ¢oziim uzayinda yeni bolgelerin
kesfini saglamak amaciyla gerceklestirilmektedir. Mutasyona ugratilan

yavrular yeni popiilasyona eklenmektedir.
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e Adim 4 : Popiilasyonun giincellenmesi i¢in yeni olusturulan popiilasyon, mevcut
poplilasyonun yerine gecirilmektedir. Bodylece bir nesilden digerine gegis
tamamlanmis olur.

e Admm 5 : Durdurma kriterinin kontrolii yapilir. Algoritma, belirlenen durdurma
kriterlerinden (maksimum nesil sayisina ulagilmasi, uygunluk degerinde iyilesmenin
durmas1 veya hedeflenen ¢oziim kalitesine erisilmesi) biri saglanincaya kadar Adim

2’den itibaren ayn1 dongliyii tekrar etmektedir.

3.5. Genetik Algoritmanin Gezgin Satic1 Problemine Uyarlanmasi

Genetik algoritmalar, kombinatoryel eniyileme problemlerinin ¢oziimiinde sagladiklar1
esneklik, ¢esitlilik iiretme kapasitesi ve gli¢lii arama mekanizmalar1 nedeniyle GSP iizerinde
siklikla uygulanan metasezgisel yontemlerden biridir. GSP’nin dogas1 geregi ¢dziim uzay1
faktoriyel biiyiikliikte oldugundan, kesin sonu¢ veren algoritmalar biyiik 06lgekli
problemlerde hesaplama olarak yetersiz kalmakta; bu nedenle GA gibi popiilasyona dayali
metasezgisel teknikler daha verimli bir arama yaklagimi sunmaktadir. GA’nin temel giicii,
¢Oziimiin yalnizca bir noktasini degil, ¢cok sayida alternatif turu ayni anda isleyerek ¢6ziim
uzayinda ¢esitliligi koruyabilmesidir. Bu baglamda, GA’nin kesif ve somiirii dengesini dogal
bicimde kurabilmesi, GSP gibi yogun yerel en iyi iceren problemlerde 6zellikle avantajlidir
(Toaza vd., 2023).

GA’nin GSP’de uygulanmasindaki kritik asamalardan biri uygunluk fonksiyonunun
tanimlanmasidir. Uygunluk genellikle turun toplam mesafesine bagl olarak ters orantili
sekilde tanimlanmakta; daha kisa turlar daha yiiksek uygunluk degerleri almaktadir. Bu yapi,
dogal secilimin mekanizmasini taklit ederek iyi turlarin popiilasyonda daha fazla temsil
edilmesini saglamaktadir. Bununla birlikte GSP’nin ¢ok sayida yerel en iyi iceren karmasik
bir ¢6ziim uzay1 yapisina sahip olmasi, yalnizca uygunluk bazli yonlendirmenin yeterli
olmadigr durumlara yol acabilmektedir. Bu nedenle elitist se¢im stratejileri, g¢esitliligi
koruyan yontemler ve uyarlanabilir mutasyon oranlari, erken yakinsamay1 engellemek igin
sik¢a tercih edilmektedir. Dogru tanimlanmamig bir uygunluk fonksiyonu tiim evrimsel
siirecin yanlis yonlendirilmesine neden olabilmekte ve bu nedenle GSP’de uygunluk

fonksiyonu degerlendirmesi, algoritmanin verimli ¢aligmasi agisindan en kritik tasarim
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unsurlarindan biri olmaktadir. GSP’de GA kullanilirken ilk olarak problem bir kromozom
yapisina doniistiiriilmektedir. Bu kromozomlar baslangi¢ popiilasyonunu olusturmaktadir.
Baslangic popiilasyonu tamamen rastgele olusturulabilecegi gibi, daha hizli yakinsama elde
etmek icin en yakin komsu sezgiseli gibi sezgisel ¢oziimlerle desteklenmis hibrit baslangi¢
stratejileri de kullanilabilir (Grefenstette vd., 1985, s. 165). Bu secim, algoritmanin
baslangictaki c¢esitliligini ve ilk iyilesme hizin1 dogrudan etkiler. Bu noktada en yaygin
yaklagim, her bir sehir i¢in benzersiz bir gen kullanarak kromozomu bir permiitasyon dizisi
seklinde tanimlamaktir. Boyle bir temsil, hem ¢oziimiin gecerliligini korumakta(her sehir bir
kez ziyaret edilir) hem de operatdrlerin uygulanmasint kolaylastirmaktadir. Bu temsil,
standart ikili kodlamadan farkli olarak 6zel operatorler gerektirmektedir; cilinkii klasik GA
operatdrleri permiitasyon yapisini kolayca bozabilmektedir. GSP gibi permiitasyon tabanl
problemlerde se¢im operatoriiniin etkisi daha da belirginlesmektedir. Ciinkii permiitasyon
yapist geregi popiilasyonun genetik ¢esitliliginin hizla kaybolmasi, ¢éziimlerin ayn1 kenar
yapilarina dogru ¢okmesine ve tur gesitliliginin daralmasina neden olmaktadir. Bu nedenle
klasik se¢im operatdrleri cogu zaman agresif bir se¢ilim baskisi1 yaratarak erken yakinsamay1
tetikleyebilmektedir.

GSP’de sirali yapt korunmak zorunda oldugundan 6zel caprazlama yontemleri
kullanilmaktadir. Bu operatorlerin de ortak 06zelligi, ¢Oziimiin permiitasyon yapisini
koruyarak ebeveynlerden anlamli tur pargalarmi yeni bireylere aktarabilmesidir. Bu
calismada GSP icin 6zel olarak gelistirilmis olan Kenar Birlestirme Caprazlamasi (Edge
Recombination Crossover-ERX) ve Siral1 Caprazlama (Order Crossover- OX) kullanilmstir.

e ERX, iki ebeveyn turdaki kenar iliskilerini miimkiin oldugunca koruyarak yeni bir tur
iretmeyi amaclayan bir c¢aprazlama yontemidir. Operatér, her sehir igin
ebeveynlerden gelen tiim baglantilari iceren bir kenar haritas1 olusturmakta ve yeni
turu bu haritaya dayanarak, baglanti sayisi en az olan sehirleri dncelikli secerek insa
etmektedir. Bu strateji, izolasyon riski yiiksek sehirleri once ekleyerek gecersiz
yapilarin olugmasini engellemektedir. Ebeveynlerde ortak olmayan baglantilar
tiikendiginde ise algoritma geriye kalan sehirler arasindan rastgele bir se¢im yaparak
tura devam etmektedir. Boylece ERX, ebeveynlerden devralinan kenar yapisini
biiylik 6l¢iide koruyan, diisiik mutasyonlu ve yapisal agidan tutarli ¢oziimler
iretmektedir (Whitley, Starkweather ve Fuquay, 1989, s. 133-136).
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OX, iki ebeveyn turun belirli bir alt dizisini koruyarak ve diger ebeveynden gelen
sehirlerin goreli sirasin1 bozmadan yerlestirerek yeni bir tur olusturmay1 amaclayan
bir permiitasyon tabanli ¢aprazlama yontemidir. Operatdr, ilk olarak ebeveynlerden
birinde iki kesme noktasi segerek bu araliktaki alt-turu dogrudan yavruya
kopyalamakta ve diger ebeveyn turu kesme noktasindan itibaren dolagmaktadir. Bu
ebeveyndeki sehirler, tekrar edenler atilarak, kendi siralar1 korunacak sekilde
yavrudaki bos pozisyonlara yerlestirilmektedir. Boylece OX, hem ebeveynlerden
birinin yapisal bir parcasin1 korur hem de diger ebeveyndeki goreli ziyaret sirasini
bozmadan biitiinleyici bir yap1 tiretmektedir. Bu 6zellikleri sayesinde OX, 6zellikle
GSP gibi permiitasyon temelli problemlerde gegerli ve sirali ¢oziim liretmek igin
siklikla tercih edilen bir ¢aprazlama operatoriidiir (Hussain, Muhammad ve Sajid,

2018, 5. 3-4).

GSP’de mutasyonun rolii diger problemlere kiyasla daha merkezidir. Ciinkii

permiitasyon temelli bir ¢oziimde kiiclik bir mutasyon bile turun yapisal biitiinliigiinii

dogrudan etkilemektedir. Bu mutasyon tiirleri, aslinda 2-opt benzeri kiiciik iyilestirmeler

saglayarak hem cesitliligi korur hem de arama siirecinde mikro diizeyde bir yerel arama etkisi

yaratmaktadir. Bu yapis1 nedeniyle mutasyon, GSP’de yalnizca ¢esitlilik artirici degil, ayn

zamanda ¢6zlim kalitesini dogrudan gelistiren bir bilesendir (Samanta, Nandi ve De 2021).

Bu calismada GSP i¢in uygun olan ters ¢evirme operatdrii kullanilmistir:

Ters ¢evirme mutasyon operatdrii, GSP gibi permiitasyon temelli problemlerde
siklikla kullanilan temel mutasyon operatorlerinden biridir. Operatér, kromozom
tizerinde iki pozisyon secerek bu iki nokta arasindaki sehir sirasinin ters ¢evrilmesine
dayanmakta; boylece turun genel yapisini bozmadan yerel bir yeniden diizenleme
yapmakta ve yeni komsu ¢oziimler iiretmektedir. Bu tersine ¢evirme islemi, genetik
algoritmanin cesitliligini artirarak erken yakinsamay1 azaltmakta ve 6zellikle GSP’de

etkili bir iyilestirme mekanizmasi saglamaktadir (Hassanat vd., 2016, s. 2).

Genetik algoritmalarin GSP {izerindeki performansi, yerel arama teknikleri ile

birlestirildiginde belirgin sekilde artmaktadir. GA’y1 sezgisel ile giiclendiren memetik

algoritma yaklasiminin temel ¢aligma prensibi, ¢aprazlama ve mutasyon sonucu elde edilen
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yeni bireylerin, popiilasyona eklenmeden once 2-opt, 3-opt veya Lin—Kernighan gibi gii¢lii
yerel iyilestirme algoritmalariyla optimize edilmesidir. Boylece GA’nin irettigi ham
coziimler yerel Olgekte iyilestirilerek daha kaliteli bireyler elde edilmektedir. Memetik
GA’larin GSP’deki basarisinin temel nedeni, ¢dziim uzaymin ¢ok genis ve ¢cok modlu
yapisinin yalnizca kiiresel arama ile etkili sekilde taranamayacak kadar karmagik olmasidir.

Yerel arama operatorleri 6zellikle permiitasyon tabanli problemler i¢in yliksek basari
gostermekte; kisa kenar degisimlerinin turun maliyetine etkisi kolay hesaplanabilmekte ve
tyilestirme siireci hizli ilerlemektedir. Pek ¢ok calisma, 2-opt destekli GA’nin, klasik GA’ya
gore hem yakinsama hizinda hem de sonug¢ kalitesinde belirgin istiinliik sagladigini
gostermektedir. Ayrica memetik yaklasim, GA’nin erken yakinsamaya yatkin dogasmni da
onemli 6l¢iide dengeler. Yerel arama ile iyilestirilen bireyler, popiilasyon igindeki ¢esitliligi
artirtr ve GA’nin yalnizca ebeveyn genetigine bagli kalmadan yeni arama bolgelerine
ilerlemesine yardimci olur. Dolayisiyla memetik GA yapilari, 6zellikle biiyiik olgekli
TSPLIB orneklerinde hem hesaplama verimliligi hem de ¢6ziim kalitesi agisindan en ¢ok
tercih edilen GA tiirlerinden biri haline gelmistir (Merz ve Freisleben, 1999).

Genetik algoritmalar GSP gibi karmasik ve cok modlu problemlerde giiclii bir arama
mekanizmasi sunsa da belirli yapisal zorluklar nedeniyle bazi durumlarda sinirl performans
gosterebilmektedir. Bunlarin basinda erken yakinsama sorunu gelmektedir. Popiilasyondaki
daha iyi uygunluk degerine sahip bireylerin kisa siirede baskin hale gelmesi, genetik
cesitliligin azalmasina ve arama siirecinin genis ¢6ziim uzayimin yalnizca dar bir bolgesine
sikismasina yol acabilmektedir.

Bir diger sinirlilik parametre hassasiyetinin yiiksekligidir. Popiilasyon biiytikliigii,
caprazlama ve mutasyon orani, se¢ilim mekanizmasi ve elitizm diizeyi gibi unsurlar,
algoritmanin arama davranisini dogrudan etkilemektedir. Kiiciik popiilasyonlar cesitliligi
hizla kaybederken, ¢ok biiyiik popiilasyonlar hesaplama maliyetini artirarak 6zellikle biiytik
Olgekli GSP orneklerinde verimliligi azaltabilmektedir. Bunun yani1 sira, GSP’nin
permiitasyon yapisi nedeniyle GA’nin klasik bit temelli operatorlerinin dogrudan
uygulanamamasi GA’nin GSP’ye adaptasyonunu hem daha teknik hem de daha kirilgan hale

getirir.
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4. KARADUL ORUMCEK ALGORITMASI

Karadul oriimceklerinin ilk olarak tanimlanmasi eski bir tarihe dayanmaktadir.
Latrodectus mactans (Fabricius) adli1 6riimcek, giiniimiizde yaygin olarak karadul ismi ile
bilinmekte ve ilk kez 1775 yilinda Fabricius tarafindan Amerika’dan tanimlanmis, ‘Aranea
mactans’ olarak isimlendirilmistir (Fabricius, 1775, s. 432). Temelde kanibalizm
(yamyamlik) davranigi gostermesi ile bilinmektedir. Bu oriimcek tiirii ismini ¢iftlesme
sonrasinda erkegi yemesi nedeni ile almaktadir. Buna cinsel yamyamlik denmektedir.
Yamyamlik davraniginin bir digeri ise yonii ise yumurtalarin ¢atlamasiyla birlikte kardesler
arasinda yamyamlik siireci baslamasi ve zayif kardeslerin tiiketilmesidir. Baz1 durumlarda,
bu yavrular annelerini bile yiyebilmektedir. Bu tiir yamyamlik bazi oriimcek tiirlerinde
goriilmektedir. Bu nadir yamyamlik bi¢imi anneyi tiikketme (matriphagy) olarak
tanimlanmistir (Evans, Wallis ve Elgar, 1995, s. 299).

Hayyolalam ve Kazem, karadul 6riimceginin yasam tarzin1 matematiksel bir model
olarak ele alarak 2020 yilinda Karadul Oriimcek algoritmasini énermistir. Bu algoritma,
oriimcek popiilasyonunun iireme ve gelisim siirecinde hem makroskobik hem de
mikroskobik diizeydeki kurallar1 simiile ederek eniyileme problemlerinin en iyi ¢dziimiinii
arar. Makro diizeyde, karadul 6riimceklerin iireme ve yamyamlik davraniglari Darwin'in
evrim teorisindeki "en uygun olanin hayatta kalmas1" ve "giicliiniin tistiinliigii" diislincelerini
yansitir. Diger yandan, 6riimcek popiilasyonundaki mutasyon, mikroskobik diizeyde genetik
manipiilasyonu temsil eder. Bu {ireme ve gelisim mekanizmasi sayesinde Oriimcek
poptilasyonu giderek daha rekabetci hale gelir (Hayyolalam ve Kazem, 2020, s. 1).

Karadul orlimcegi eniyileme algoritmasinin temeli de bu yamyamlik davranisina
dayanmaktadir. Bu 6riimceklerin yamyamlik davranisi gostermesi aslinda bir hayatta kalma
davranigi olarak degerlendirilebilmektedir. Yamyamlik besin yetersizliginden dogmaktadir.
Bu bir dogal secilim siirecini temsil etmektedir. Darwin’in evrim teorisine gore dogal secilim
isleyecek ve giiclii olan birey adaptasyon siireci ile hayatta kalacak, digerleri ise elenecektir
(Akgiindiiz, 2022, s. 279).

Darwin’in dogal se¢ilimi 6rnek alarak gelistirilmis genetik algoritmanin ortaya ¢ikmasi
ile gelistirilmeye baslanmis evrimsel tabanli algoritmalar son yillarda arastirma ilgisinin

artmasiyla, siirekli gelisim gosteren gliclii metasezgisel yontemler arasinda yer almaktadir.
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“Aslinda, evrimsel algoritmalarin ya da popiilasyon tabanli algoritmalarin biiylik bir kismi
genetik algoritmaya benzemektedir; bu nedenle bazi arastirmacilar bu algoritmalari
‘Genetik-tipi algoritmalar’ olarak adlandirmaktadir (Hayyolalam ve Kazem, 2020, s. 1)”. Her
yil bu algoritmalara yonelik ¢esitli iyilestirme ve modifikasyon Onerileri sunulmakta, bu da
onlarin dinamik ve giincel kalmasini saglamaktadir (Slowik ve Kwasnicka, 2020, s. 12375).
Bu yontemlerden biri de temelde evrimsel algoritmalar sinifina giren karadul Oriimcegi
eniyileme algoritmasidir.

BWO’nun ¢alisma prensibi temelde GA’nin ¢alisma prensibine benzemektedir.
(Cogalma mekanizmasi ve iireme, GA’da ¢ogalma, klasik genetik operatorler olan se¢im,
caprazlama ve mutasyon aracilifiyla gerceklestirilmektedir (Colak, 2010, s. 426). BWO’da
ise ¢cogalma siireci, karadul 6riimceklerinin eslesme ve yamyamlik davraniglarindan ilham
almaktadir. Bireyler rastgele eslesmekte, caprazlama ile yeni yavrular {iiretilmekte ve
ardindan yamyamlik agamasi ile zayif bireylerin sistematik olarak elenmesi saglanmaktadir.
Bu yamyamlik mekanizmasi, popiilasyonun genel kalitesini artirmaya ve arama siirecinin
etkinligini yiikseltmeye yonelik benzersiz bir stratejidir.

Hayyolam ve Kazem (2020), algoritmanin en iyi ¢oziim bulma etkinligini 51 farkl
benchmark fonksiyonu ve 3 adet ger¢ek miihendislik problemlerinde test etmistir. Elde edilen
sonuglar kiiresel en iyiye ulagsmada yiiksek dogruluk ve zaman maliyeti agisindan hizli
yakinsama ile dikkate deger bir yliksek performans gdstermistir. BWO algoritmasinin
orijinal ¢aligmasinda GA, parcacik siirii optimizasyonu (PSO), yapay ar1 kolonisi algoritmasi
(ABC) ve biyocografya tabanli optimizasyon (BBO) ile yapilan karsilagtirmalarda BWO’nun
test fonksiyonlarinin biiyiik cogunlugunda (=%85) en iyi veya en iyiye yakin sonuglar tirettigi
goriilmiistiir. Ozellikle yakisama hizinda belirgin iistiinliik gésteren BWO, cinsel ve kardes
yamyamlig1 sayesinde popiilasyonu agresif bicimde iyilestirerek GA ve ABC’nin iizerinde,
PSO ve BBO’dan ise genel olarak daha iyi bir performans ortaya koymustur. Bu sonuglar,
BWO’nun hem kesif kapasitesi hem de somiirii giicli agisindan gii¢lii bir metasezgisel
oldugunu ve farkli problem tiplerinde rekabetci sonuclar iirettigini géstermektedir. Calisma
sonucunda BWO, GA’a gore tiim boyutlarda daha hizli yakinsama saglamistir. PSO bazi
fonksiyonlarda hizl1 baglangi¢ yapsa da BWO’nun ulasabildigi degerin uzaginda kalmistir.
ABC, PSO’dan daha iyi performans gostermis ancak BWO’dan goriiniir sekilde daha asagida
kalmistir. Son olarak BBO, rekabet¢i bir performans sergilemis ancak yine de BWO’dan
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daha diisik uygunluk degeri elde etmisti. BWO biiylik o6lgekli problemlerde dahi
performansini koruyan az sayida algoritmadan biridir.

Problemin boyutu biiyiidiikce GA, PSO ve ABC belirgin sekilde bozulurken,
BWO’nun sonuglari kararli kalmakta ve en diistik hata degerlerini tiretmektedir. CEC 2005
kompozit fonksiyonlar1 iizerinde yapilan deneylerde BWO, GA, PSO, ABC ve BBO dahil
tiim rakip algoritmalara istiinliikk saglamistir. Bu fonksiyonlar ¢ok modlu, kaydirilmis ve
dondiiriilmiis yapida olduklarindan metasezgisel algoritmalar i¢in zorluk seviyesi yiiksektir.
Buna ragmen BWO’nun ulastigi en kiiciik degerler, algoritmanin karmasik arama
ylizeylerinde bile kararli ve etkili oldugunu gostermektedir (Hayyolam ve Kazem, 2020).

Sonu¢ olarak, BWO’nun hem kesif hem somiirii asamalarinda gii¢lii bir arama
kapasitesine sahip oldugunu ve karmasik problemlerde yiiksek performans sundugunu
dogrulamaktadir. Calismada su sonuglar elde edilmistir: Ureme sisteminde ebeveynlerin
rastgele se¢imi arama alanmin tiimiiniin kesfini garanti etmektedir. Ureme adiminda ¢ok
sayida yavru tiretimi bunu desteklemektedir. Bu adim ayn1 zamanda yerel en iyi tuzagindan
kagmay1 saglamaktadir. Kotii ¢oziimleri ortadan kaldiran yamyamlik mekanizmasi
algoritmanin en iyiye dogru ¢ok hizli yakinsamasini saglamaktadir. Bu adim agresif somiirii
sistemini garanti etmektedir. Mutasyon adimui ise kesfi desteklemekte olup, iki adimin birlikte
kullanilmasi kesif ve somiirii dengesini saglamaktadir (Hayyolam ve Kazem, 2020, s. 26 ).
Algoritmanin ¢alisma prensibi Hayyolam ve Kazem’in algoritmayi sundugu makale baz

almarak anlatilacaktir.

4.1. Karadul Oriimcegi Optimizasyon Algoritmasi’nin Cahsma Prensibi

Karadul oriimceklerinin yasam dongiisii iireme ve hayatta kalma siirecleri boyunca
oldukca agresif ve secici bir biyolojik mekanizmadir. BWO algoritmasi bu dogal davraniglari
matematiksel bir kurala oturtarak popiilasyon temelli bir eniyileme siireci olusturmaktadir.
Temelde algoritma karadul oOriimceginin ¢iftlesme ve yamyamlik davranisini
modellemektedir. Sistemde ii¢ farkli yamyamlik mekanizmasi bulunmaktadir. Erkek ve disi
oriimcegin ¢iftlesmesi ile yeni bireyler iiretilmektedir. Ciftlesme sirasinda ya da sonrasinda
disi erkek bireyi yemektedir. Buna cinsel yamyamlik adi verilir. Yumurtadan ¢ikan yavrular

arasinda ise kardes yamyamligi s6z konusudur. Zayiflar elenmekte ve giigliiler hayatta
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kalmaktadir. Bazi durumlarda yavrularin anneyi yemesi bile s6z konusu olmaktadir. Bu
temelde daha 6nce de sz edildigi gibi Darwin’in gii¢lii olanin hayatta kalmasi prensibine
dayanmaktadir. Algoritmada bu dongii her nesilde kotii olan ¢oziimlerin agresif bicimde
elenmesi ve iyilerin korunmasini saglamaktadir. Boylece ana popiilasyon her nesilde daha
gliclii ¢oziimlere dogru evrim gecirmektedir. Tablo 4.1.’de algoritmanin sdzde kodu

verilmistir.

Tablo 4.1 Karadul Oriimcek Optimizasyonu Sozde Kodu

Girdi: Maksimum nesil sayisi, popiilasyon biyilikligi, yamyamlik orani, mutasyon orani
Cikti: Amag fonksiyonu i¢in yaklagik-optimal ¢éziim

// Baglatma
1. Karadul 6riimceklerinden olusan baslangi¢ popiilasyonu olusturulur
Her birey, D boyutlu bir problemin aday ¢6ziimiinii temsil eden D boyutlu bir dizidir
// Sonlandirma kosuluna kadar dongii
1. Ureme oranina gére, iiretilecek yavru sayist "nr" hesaplanir
2. Ureme oranina gore, popiilasyondaki en iyi nr ¢dziim segilir ve pop1’e kaydedilir
3. 1= 1’den nr’ye kadar dongii baslatilir
3.1. popl i¢inden rastgele iki ¢6ziim secilerek ebeveynler belirlenir
3.2. Mutasyon oranina gore bazi ¢gocuklar (yeni aday ¢oztimler) iiretilir
3.3. Baba birey yok edilir
3.4. Yamyamlik oranina gore bazi ¢ocuklar yok edilir
3.5. Kalan ¢oziimler pop2’ye kaydedilir
4. Dongii sonu
5. Mutasyon islemi
Mutasyon oranina gore, mutasyona ugrayacak ¢ocuk sayist "nm" hesaplanir
6. 1= 1’den nm’ye kadar dongii baslatilir
12. pop2 i¢inden rastgele bir ¢dziim secilir
13. D boyutlu ¢6ziimiin i’inci konumu i¢in, mutasyon oranina gore yeni ¢dziim iiretilir
14. Yeni ¢6ziim pop3’e kaydedilir
Dongii sonu
Giincelleme
. pop =popl + pop2 + pop3 olarak giincellenir
0. En iyi ¢6ziim dondiiriiliir

= © %0~

e Admm 1: Popiilasyonun olusturulmasidir. Her aday ¢6ziim algoritmada bir “widow”
(birey) olarak tutulmaktadir. Stirekli bir problem i¢in esitlik 4.1°de her bir birey x;
karar degiskeni, N,q, karar degiskenleri sayis1 olmak iizere ¢6ziim vektdri su

sekilde tanirmlanmaktadir:

Widow = [xq X3, ... ... » XNy ] 4.1
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GSP tiirii bir probleme uyarlandiginda bu dizi, sehir permiitasyonu olarak
diisiiniilebilmektedir. Ancak temel mekanizmasi aynm1 kalmaktadir. Belirlenen
biiylikliikte baslangi¢ popiilasyonu iiretilmekte ve her bir birey i¢in karar degiskenleri
problem tanimina gore rastgele secilmektedir. Elde edilen her birey i¢in uygunluk
degeri hesaplanmaktadir. Bu popiilasyon ilk nesil oriimcekleri/bireyleri temsil

etmektedir. Esitlik 4.2°de fdegeri amag fonksiyonudur:

Fitness = f(Widow) = f(xy X5, .. ... VXN, ) (4.2)

Uygunluk degerlerinin hesaplanmasinin ardindan algoritmanin baglatilabilmesi i¢in

Ny,

p * Nygr® boyutlu bir matris olusturulmaktadir.

e Adim 2: Ciftlesme ve yeniden iiretimdir. Bu asama karadul oriimceginin iireme
davranigini taklit etmektedir. Popiilasyondan iireme orani parametre degeri kadar
birey secilmektedir. Bu bireyler rastgele eslestirilerek ebeveyn ¢ifti
olusturulmaktadir. Ciftler bagimsiz ve paralel olarak iireme islemi gerceklestirirler.
oriimcek dizisi uzunlugunda bir a dizisi olusturulmaktadir. Her ¢ift icin GA’da

bulunan caprazlama benzeri bir islem uygulanarak yavrular olusturulmaktadir.

Yavrular su denklem kullanilarak iiretilmektedir:

yvi=ax*x x;+(1—a)*x, (4.3)
yo=a* X, + (1 —a)*x,; (4.4)

Esitlik 4.3°te ve 4.4°te y; ve y, yavrulari, x; ve x, ebeveynleri temsil etmektedir. Bu
islem N4, /2 kez tekrarlanmaktadir ve rastgele secilen sayilar tekrar kullanilmamaktadir.
Baba bu siirecte cinsel yamyamlik mekanizmasi ile sistem disina atilmaktadir. Anne ve
yavrular yeni bir popiilasyona eklenmekte ve uygunluk degerlerine gore siralanmaktadir.

e Adim 3: Yamyamlik siirecidir. Algoritmada ii¢ tip yamyamlik s6z konusudur. Ilki

cinsel yamyamlik olup disi (anne) yani daha iyi uygunluk degerine sahip bireyin diger

? (Npop: popiilasyon boyutu)
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ebeveyn olan babay1 yemesidir. Ciftlesme adiminda anne ve yavrulardan olusturulan
poplilasyona yamyamlik orani kullanilarak, orana gore hayatta kalacak bireylerin
sayis1 hesaplanmaktadir. Baz1 durumlarda ise tigiincii tiir yamyamlik gozlenebilmekte
ve giiclii yavrular disiyi tikketmektedir.

Adim 4: Mutasyon islemidir., Bu asamada popiilasyondan rastgele
Mutepop(mutasyon yapilacak birey sayisi) kadar birey secilmekte ve secilen
coziimdeki iki eleman rastgele yer degistirmektedir. Mutepop degeri mutasyon
oranina gore hesaplanmaktadir.

Adim 5: Diger metasezgisel algoritmalarda da oldugu gibi; dnceden belirlenen nesil
sayisina ulasilmasi, belirlenen en iyiye ulagmasi veya uzun nesil sayis1 boyunca

iyilesme olmamasi durumunda algoritma sonlandirilir.

4.2. Parametrelerin Ayarlanmasi

Onerilen algoritmada temel olarak kullanilan parametreler iireme orani, yamyamlik

orant ve mutasyon oranidir. Bu ii¢ parametrenin dogru sekilde ayarlanmasi algoritmanin

basarist i¢in kritiktir. Yerel en iyiden ¢ikma ve ¢6ziim uzayinin tamaminin kesfedilebilmesi

icin parametreler ayarlarken kesif ve somiirii dengesi goz Oniine alinmaktadir.

Ureme oran1 (pp-procreating rate); iiremeye katilacak bireylerin yiizdesini belirlemek
icin kullanilmaktadir. Bu parametre ile ¢esitli yavrularin iiretilmesi saglanarak
cesitlilik kontrol altinda tutulmaya calisilmaktadir. Boylece ¢6ziim uzay1 daha hassas
olarak kesfedilmektedir.

Yamyamlik orani (cr-cannibalism rate); bu oran yamyamlik sisteminin kontrol
oranidir. Popiilasyondan uygun olmayan bireyler cikartilarak, algoritmanin somiirii
asamasinda yliksek bir performans gostermesini saglamaktadir.

Mutasyon orani (pm;-mutaton rate); mutasyon uygulanacak bireylerin ylizdesini

belirlemektedir. Bu parametre kesif ve somiirii dengesini saglamaktadir.

Bu {i¢ parametre birlikte bir denge kuracak sekilde calismaktadir. Calisma

incelendiginde iireme oranmin ¢dziim uzaymin yeni alanlarmi kesfetmesini sagladigi,

yamyamlik oraninin daha iyi bireyleri secerek somiiriiyli destekledigi ve mutasyonun ise

cesitliligi tazelemek icin kullanildig1 goriilmiistiir. Bu parametreler arasindaki dengenin
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kurulmasi algoritmanin arama davranisini belirlemektedir. Dogru parametre ayarlar ile
cesitliligi korurken en iyi ¢6zlime hizla yaklasilmakta ve yerel en iyilerde takilma riski
azalmaktadir. Yanlis parametre ayarlanmasi ise algoritmanin rastgele aramalar yapmasina,
popiilasyon cesitliliginin erkenden yok olmasina ya da ¢6ziim kalitesinin diismesine neden

olmaktadir.
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5. PARALEL ADA MODELLI HiBRiT KARADUL ORUMCEK
OPTIMIiZASYONU (PH-BWO)

5.1. Amag¢ ve Kapsam

Gezgin Satic1 Problemi gibi NP-Zor yapida olan karmagik eniyileme problemlerinde,
tek bir metasezgisel yontemin hem kesif hem de sOmiirii gereksinimlerini ayni anda
karsilamasi ¢ogu zaman miimkiin olmadigindan, hibrit yaklasimlar 6nemli avantajlar
saglamaktadir. Bu baglamda calismada Paralel Ada Modelli Karadul Oriimcek
Optimizasyonu olarak adlandirilan yontem GSP’ye yonelik olarak gelistirilmis olup ve ¢ok
katmanli hibrit mimarisiyle farkli arama stratejilerini biitiinlestirmektedir. Gelistirilen
algoritmanin tasarimi, her bilesenin gii¢lii yonlerini bir araya getirirken zayifliklarini diger
bilesenlerle dengeleyen, dolayisiyla kararli bir kesif ve somiirii dengesi sunan bir arama
yapist saglamaktadir. Bu dogrultuda model; BWO’nun agresif se¢ilim giiclinii, Ada
modelinin kiiresel cesitlilik ve hiz avantajlarini, GA operatdrlerinin yapisal doniisiim
kabiliyetini ve 2-opt yerel aramanin iyilestirici etkisini birlikte kullanarak ¢ok diizeyli bir
arama mekanizmasi ortaya koymaktadir.

Temel yap1t olarak BWO’nun seg¢ilmesinin motivasyonu, algoritmanin dogal
yapisindaki gii¢lii ve agresif secilim mekanizmalarinin GSP {izerinde avantaj saglamasidir.
BWO’da goriilen cinsel ve aile i¢ci yamyamlik siirecleri kalitesiz bireyleri hizlica elerken, bu
yiiksek se¢im baskisi tek bir yerel en iyi ¢evresinde erken yakinsamaya yol acabilmekte ve
hibrit modelde ada modeli ve yerel arama yapilar1 denge i¢in kullanilmaktadir. Boylece hem
cesitlilik korunmakta hem de ¢6ziim uzayinin farkli bolgeleri arastirilabilmektedir.

Ada Modeli, popiilasyonu kismen yalitilmig alt popiilasyonlara ayirarak her birinin
bagimsiz evrimsel siire¢ yiiriitmesine olanak tanimaktadir. Adalar belirli araliklarla birey
degisimi yaparak go¢ mekanizmasi araciligryla kontrollii bilgi paylagimi saglamakta; bu yap1
hem erken yakinsamayi engellemekte hem de ¢ok ¢ekirdekli islemcilerle dogal uyum
sayesinde Ozellikle biiylik dlgekli problemlerde 6nemli hizlanma sunmaktadir. Bu sayede
genis popiilasyonlarin eszamanl islenmesi ve daha derin arama yapilmast miimkiin hale
gelmektedir.

Her ada kendi icinde bir yerel en iyiye yakinsayabilse de sistemdeki diger adalar farkl

bolgeleri arastirmay1 siirdiirmektedir. Periyodik gog, elit bireylerin yani sira rastlantisal
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cesitliligin de adalar arasinda dolagimina imkan tantyarak yontemin dengeli bir evrimsel
dinamik gdstermesini saglamaktadir. Boylece BWO’nun dogal olarak yiiksek olan secilim
baskismin yol acabilecegi cesitlilik kaybi telafi edilmekte, GA operatorleriyle biitiinlesen
hibrit yap1 ise kesif ve somiirli dengesini daha kararli bir sekilde yonetebilmektedir.

BWO ve GA operatorleri kiiresel aramay1 destekleyen sicrama niteliginde hareketler
iiretse de olusturulan bireyler ¢ogu zaman ham yapida olmaktadir. Bu nedenle modele
memetik bir adim olarak 2-opt yerel aramasi eklenmis; bu adim bireyleri hizli bicimde kendi
yerel en iyilerine tagimakta ve en yakin komsu aday listelerinin kullanimiyla yalnizca umut
vadeden kenar degisimlerinin degerlendirilmesi saglanarak yontem hiz ve kalite dengesi
giiclendirilmistir.

Kiiciik, orta ve biiyiik dlgekli TSPLIB ornekleri tizerinde gerceklestirilen deneysel
analizlerde yontemin performanst literatiirdeki bilinen en 1y1 degerlere gore degerlendirilmis;
kiicik ve orta olgekli ornekler en iyiye ulagsma kapasitesini, biiylik 6lgekli drnekler ise
hesaplama verimliligini ve kararlilig1 ortaya koymustur. Bu deney tasarimi hibrit modelin
¢oziim kalitesini ve Olceklenebilirligini biitlinciil bicimde incelemeye olanak tanimis, elde
edilen sonuglar GSP’ye uyarlanmis diger hibrit BWO yontemleriyle karsilastirilarak modelin
goreli ustiinliikleri belirlenmistir.

Tiim bu bilesenler 1s51¢31nda gelistirilen hibrit modelin temel amaci; BWO’nun agresif
secilim giiciinii, 2-opt yerel aramasinin iyilestirme kapasitesini ve ada modelinin ¢esitlilik ve
hiz avantajlarini bir araya getirerek TSPLIB problemlerinde bilinen en iyiye ¢ok yakin veya
dogrudan bilinen en iyi ¢6zlimleri iireten yliksek kaliteli ve 6l¢eklenebilir bir arama davranisi
olusturmaktir. Caligma bu dogrultuda, GSP gibi zorlu eniyileme problemlerinin kabul
edilebilir siireler i¢cinde ¢oziilmesini miimkiin kilan etkili bir hibrit eniyileme g¢ergevesi
sunmaktadir.

Bu ¢alisma iki temel dzgiin katki saglamaktadir. 1k olarak, literatiirde sinirli sayida
hibrit 6rnegi bulunan BWO’nun yamyamlik temelli agresif se¢ilim mekanizmasi, GSP’nin
farkl1 6lgeklerdeki davranisi goz Oniine alarak GA ve memetik adimla birlikte ada modeli
uygulanarak kesif ve somiirii dengesini iyilestiren yeni bir hibrit yap1 ortaya koymaktir.
Ikinci olarak, Karadul Oriimcek Optimizasyonu tabanl hibrit metasezgisel yaklasimlar GSP
icin Tiirkce literatiirde temsil edilmediginden, ¢alisma alana igerik ve terminoloji diizeyinde
onemli bir katki sunmaktadir.
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5.2. Algoritma Bilesenlerinin Secilimi ve Nedenleri

PH-BWO tasariminda segilen bilesenler ve bu bilesenlerin neden kullanildigi bu
boliimde detaylica incelenecektir.

Algoritmanin baglangi¢ popiilasyonu, belirlenen oran kadar en yakin komsu sezgiseli
ile, kalan kismi ise rastgele turlar ile olusturulmaktadir. Bu tercih, arama siirecini
hizlandirirken ¢ok erken korlesmeden cesitliligi korumayi, kotii baslangiclardan uzak
durmay1 ve yerel arama ile genetik operatorlerin daha verimli ¢alismasini saglamay1
hedeflemektedir. GSP gibi zor kombinatoryel problemlerde tamamen rastgele turlarin
secilmesi, ¢ogunlukla hem uygunluk degeri agisindan kiiresel en iyiden ¢ok uzak, hem de
yapisal olarak daginik ¢oziimler iiretmekte; bu da yerel arama operatorlerinin anlamli bir
tyilestirme yapabilmesi i¢in fazladan zaman harcamasina neden olmaktadir. Buna karsin, en
yakin komsu sezgiseli ile baslatilan turlar, her sehirde en yakin komsuya gideceginden
popiilasyona ¢6zlim uzayinin gorece iyi bolgelerini temsil eden makul kalitede ¢oziimleri en
bastan kazandirmaktadir. Ancak popiilasyonun tamamini bu sezgisel ile olusturmak
baslangic popiilasyonunu tekdiize hale getirerek cesitliligi azaltacagindan, rastgele turlar
¢ozlim uzaymin farkli bolgelerine erisimi saglarken, sezgisel turlar caprazlama ve
mutasyonun tiiketebilecegi yapi taslarini sunmaktadir. Boylece kesif ve somiirii dengesi
algoritmanin baslangicinda kurulmakta, yerel arama bu nispeten iyi baslangi¢larin etrafinda
hizli iyilestirmeler yapabilmekte ve ada modeli baglaminda her ada kendi i¢inde hem gorece
daha iyi ¢oziimler hem de rastgele ¢éziimler barindirmaktadir.

Go¢ mekanizmasi da bu yapiy1 desteklemekte; go¢ sirasinda iyi ¢oziimler adalar
arasinda tasinirken, farkli adalarda rastgele {iretilen bireyler yeni arama alanlar1 agmaktadir.
Ayn1 yaklagim, algoritmanin kopya temizligi asamasinda da kullanilmakta; kopya bireyler
yerine ayni sistemle yeni bireyler eklenerek kalite ve ¢esitlilik dengesi yalnizca baslangigta
degil, evrim siireci boyunca korunmaktadir.

Secim mekanizmasi, uygunluk degerine gore siralanmis popiilasyondan, belirlenen
parametre orani kadar en iyi birey alarak daha zayif kismin {ireme havuzuna katilmasini
engellemektedir. Bu tercihin iki temel gerekgesi vardir: ilki, kaliteli yap1 taslarmni koruyarak
algoritmanin ilerleyen asamalarinda yogun somiirii yapabilmektir. Zayif bireyleri lireme

havuzuna sokmamak, ¢aprazlama operatorlerinin hesaplama giiciinii iyi ¢oziimler {izerinde
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yogunlastirarak daha verimli kullanim saglamaktadir. ikincisi, 6zellikle biiyiik problemlerde
yerel aramanin maliyetinin yiiksek olmasi nedeniyle, bu maliyeti kontrol altinda tutmaktir.
Belirli bir elit alt popiilasyon iizerinden yavru turlar liretmek, yerel aramanin giiciinii bu
bireyler iizerinde kullanmayi ve yerel aramanin getirisini optimize etmeyi miimkiin
kilmaktadir. Boylece algoritmanin tasariminda amagclanan, iyi ¢oziimleri koruyan,
popiilasyonu kilitlemeyen ve yerel arama maliyetini gereksiz yere artirmayan denge
mekanizmasi saglanmis olmaktadir.

Caprazlama operatorii, algoritmanin hem c¢esitlilik tiretme hem de 1yi ¢6ziim parcalarini
bir sonraki nesle aktarma kapasitesini belirleyen temel mekanizmalardan biridir. GSP gibi
permiitasyon temelli problemlerde klasik GA c¢aprazlamalarinin sehir tekrarina, eksik
sehirlere veya yapisal bozulmalara yol agabilmesi nedeniyle, bu calismada 6zellikle GSP i¢in
gelistirilmis iki operatdr tercih edilmistir. ERX ve OX’in birlikte kullanilmasiyla, iyi
kenarlarin korunmasi ile somiirii ve yeni tur diizenlerinin olusturulmasi ile kesif ayn1 anda
gerceklesmektedir. ERX iyi komsuluk iligkilerini aktarirken, OX ebeveynlerde bulunmayan
yeni sehir blok dizilimlerinin ortaya ¢ikmasini saglamakta ve 6zellikle orta ve biiytik 6lgekli
problemler i¢in gerekli olan genis varyasyon spektrumunu desteklemektedir. Bu iki
operatoriin birlikte kullanilmasi algoritmanin hem somiirii hem kesif mekanizmalarini
dengeli bigimde beslemektedir. Caprazlama operatorii segimlerinin ada modeline uyumunun
temel nedeni, liremenin elit bireyler {izerinden yiiriitiilmesi ve her lireme dongiisiinde anne
ile cocuklar arasinda aile i¢i bir secilim yapilmasidir. Caprazlamayla gelen iyi kenarlar
cocuklara tasindiginda, aile i¢ci degerlendirme sirasinda uygunluk degeri daha iyi olan
cocuklar anneye karsi rekabet edebilmekte; bu da algoritmanin yalnizca rastgele mutasyonla
degil, giiclii yapisal yeniden kombinasyonlarla gelismesini saglamaktadir. ERX ve OX’in
olusturdugu yapisal biitiinliik, 2-opt tabanli yerel arama ile desteklenmis; 2-opt,
caprazlamanin iirettigi turlar1 diisiik maliyetli kiiclik diizeltmelerle hizla iyilestirmekte ve her
yerel arama caligmasinda daha yiiksek verimli sonuglarin iiretilmesine katki sunmaktadir.
Ada modeli i¢inde her adanin kendi yerel popiilasyonunu iyilestirmesi, ¢aprazlamayla gelen
bu iyi yapi taslarinin adalar arasinda gog¢ yoluyla aktarilmasiyla kiiresel diizeyde birleserek
¢Ozlim kalitesini artirir.

Yamyamlik, temelde diisiik kaliteli bireylerin sistematik olarak elendigi bir kontrol
mekanizmasidir. GSP gibi yiiksek baglantili ve karmasik problemlerde ¢aprazlama
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operatdrleri her zaman daha iyi bir tur iiretmediginden, aile i¢i se¢im asamasinda, yamyamlik
oranina gore ailenin kotii bireyleri elenmektedir. Bu islem, rekabetci secilim ve kalite
gilivencesi saglayarak popiilasyona zayif bireylerin tasinmasini engellemekte, ada ici
popiilasyonun siirekli yenilenmesine yardime1 olmakta ve mutasyon ile yerel aramanin daha
etkin ¢alismasina imkan tanimaktadir. Hesaplama maliyeti agisindan da kritik bir filtreleme
mekanizmasi islevi gormekte; yalnizca elit bireylerin ¢ocuk {iretmesiyle yetinmeyip, bu
cocuklarin ebeveynlerine kiyasla gergekten kaliteli olup olmadigini da degerlendiren ek bir
kontrol katmani sunmaktadir.

Mutasyon islemi de caprazlama gibi yerel arama ile desteklenmis ve ada modeli
icindeki genetik cesitliligi koruyan temel mekanizmalardan biri olarak yapilandirilmistir.
(Caprazlama operatorii iyi alt turlart birlestirme konusunda giiclii olmakla birlikte, zamanla
popiilasyonda benzer bireylerin artmasina ve ayni1 alt dongtilerin siirekli dolasimda kalmasina
yol agarak ada i¢i elitizmi asir1 somiirli yoniine ¢ekebilmektedir. Bu durumda ¢aprazlama
yeni kenarlar iiretemez ve ¢oziim uzaymin dar bir bolgesinde sikisma meydana gelir. Bu
stkisma durumuna kars1 tersine ¢evirme mutasyonu devreye girerek ¢6ziim uzaymin farklh
bolgelerine gecisi miimkiin kilmakta ve ¢aprazlamanin ulasamadigr bdlgelerin kesfini
saglamaktadir.

GSP i¢in bu operatdr; etkili olmasi, bir¢ok iyi alt turu korumasi ve 2-opt ile yapisal
uyumu nedeniyle secilmistir. Mutasyonun yaptig1 kaba degisiklikler, uygulanan 2-opt ile
hizli bigimde 1iyilestirilmekte; bu ikilinin birlikte kullanimi diigiik kaliteli mutasyonlarin
temizlenmesini, iyi mutasyonlarin ise daha iyi bireylere doniismesini saglamaktadir. Ada
modeli popiilasyonu alt popiilasyonlara ayirdigi icin her ada zamanla benzerlik egilimine
girebilir ve gd¢ araliklar1 uzun oldugunda bilgi paylasimi simirlanabilir. Bu baglamda
mutasyon mekanizmasi, ada ici c¢esitliligi koruyarak adalarin farkli arama bdlgelerini
kesfetmesini, gd¢ aninda daha yiiksek bilgi kazanci olugsmasini ve boylece kiiresel en iyiye
ulagma olasiliginin artmasini saglayan temel bir giivence iglevi goriir.

2-opt tabanlh yerel arama, bu calismada hem teorik gerekgeler hem de algoritmik
uyumluluk nedeniyle tercih edilmistir. GSP i¢in kullanilan klasik yerel arama operatorleri
arasinda 6zellikle Lin—Kernighan gibi daha karmasik yapilar bulunsa da 2-opt, ada modeline
uyarlanmig BWO’ nun ihtiya¢ duydugu hiz ve iyilestirme dengesi agisindan en uygun yontem
olarak belirlenmistir. Hem hizl1 uygulanabilir olmas1 hem de rastlantisal ¢esitlilikle {iretilen
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turlar1 anlamli 6l¢tlide iyilestirebilmesi, 6zellikle biiyiik popiilasyonlarin islendigi yapilar i¢in
avantajli kilmaktadir. Algoritmada caprazlama sonrast yamyamlik asamasindan kurtulan
bireyler ve mutasyon i¢in se¢ilen bireylerin olasiliksal olarak belirlenmis bir kism1 yerel
aramaya gonderildiginde, bu bireyler daha kisa turlara yakin konumlara tasinmakta,
popiilasyondaki kotii gen dizilimleri hizla temizlenmektedir. 2-opt’un hesaplama maliyeti, 3-
opt ve Lin—Kernighan gibi daha ileri tekniklere kiyasla oldukg¢a diisiik oldugundan, ada
icinde her dongiide yiizlerce bireyin islenmesi gereken senaryolarda ciddi bir performans
avantaj1 saglamaktadir.

2-opt’un segment tersleme mantigina sahip olmasi, daha dnce belirtildigi iizere tersine
cevirme mutasyonu ile dogal bir uyum olusturarak mutasyonun yaptigi bozulmay1
yonlendirilmis bicimde iyilestirmeye imkan verir ve kontrollii bir ¢esitlilik ve iyilestirme
dongiisli meydana getirmektedir. Caprazlamayla tiretilen turlar genellikle iyi kenar pargalar
tagimakla birlikte yapisal bozukluklar igerebilmekte; 2-opt bu bozukluklar: diisiik maliyetle
diizelterek turu daha makul bir boélgeye cekmekte ve yerel aramayi yalnizca sOmiirii
mekanizmasi degil, ayn1 zamanda popiilasyon sagligini koruyan dengeleyici bir unsur haline
getirmektedir. BWO’nun biyolojik modelinde yavrularin gelisme siirecinde giiclenmesi ne
kadar 6nemliyse, yerel arama uygulanan bireylerin daha saglam ve rekabet¢i ¢oziimlere
doniismesi benzer sekilde 6nem arz etmektedir.

Ada sistemi, algoritmanin hem kesif yetenegini hem de hesaplama yiikiinii dogrudan
etkilemektedir. Popiilasyon tek bir biiyiik kitle halinde calistirildiginda yamyamlik
mekanizmas1 nedeniyle genetik cesitlilik hizla azalmakta, iyi bireyler erken baskin hale
gelmekte ve algoritma birkag nesil sonra ayni ¢oziim bolgesinde donmeye baglamaktadir.
Ada sayisinin artirilmasi, bu problemi yapisal olarak c¢ozerek popiilasyonu farkli alt
topluluklara bolmekte; her ada kendi iginde bagimsiz bir evrim siireci yiiriitmekte ve ¢dziim
uzaymin farkli bolgelerini paralel olarak arastirmaktadir. Bu bagimsizlik, ada sayis1 arttik¢a
aramanin daha genis bir alana yayilmasini saglamakta; bir ada erken yakinsamaya diisse dahi
diger adalarda farkli ¢oziimler gelismekte ve go¢ mekanizmasi sayesinde bu ¢oziimler zaman
icinde birbirine aktarilmaktadir.

Gog¢ sistemi, ada modelinde yalnizca bir bilgi tasima mekanizmasi degil, algoritmanin
kiiresel arama davranisini sekillendiren temel itici giiclerinden biridir. Adalar kendi i¢lerinde
bagimsiz evrim siirecleri ylriittiikleri i¢in her ada farkl bir ¢6ziim bolgesinde uzmanlasma
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egilimindedir; kimisi kisa siirede kaliteli turlar ilizerinde yogunlasirken, kimisi tamamen
farkl1 bir bolgeyi kesfetmektedir. Go¢, bu farkli uzmanlik alanlarini birbirine baglayan ve her
adanin 6grendigini diger adalara aktaran kolektif bir zeka mekanizmas1 gibi ¢aligmaktadir.
Go¢ gergeklestiginde en 1yi bireylerin baska adalara taginmasi, gelismis ¢6ziim pargalarinin
adalar arasinda dolagmasini saglayarak tek bir adanin basarisini tiim sistemin basarisina
donitistiirmektedir. Ayni zamanda, rastgele segilen bireylerin dolasima girmesi, zayif adalarin
icinde sikistigr  yerel en iyi senaryolarin1 kirmakta, popiilasyonun tamamen
homojenlesmesini engellemekte ve ¢esitliligi kontrollii sekilde yeniden dagitmaktadir. Hangi
turun tasinacagi (en basarili birey mi, rastgele birey mi) ve hangi adaya taginacagi (komsu
ada m1, uzak ada mi) gibi tasarim kararlari, algoritmanin evrimsel dengesini belirlemektedir.

Sistem, iyi bireyleri diger adalara gondererek somiirii mekanizmasini giiclendirirken,
rastgele bireylerin dolasimiyla kesif kapasitesini canli tutmaktadir. Béylece gog, sadece bir
aktarim araci olmaktan ¢ikarak popiilasyonlarin birbirini yeniden baglatmasini miimkiin kilan
bir yenilenme siirecine donlismektedir. Sonu¢ olarak gog¢ sistemi, algoritmanin hem
derinlemesine arama yapmasini hem de ¢6ziim uzaymin farkli bolgelerini eszamanli
kesfetmesini saglayan temel diizenleyicisidir; adalar arasinda dolasan bilgi, tek bir
poplilasyonla elde edilemeyecek bir ¢esitlilik ve dayaniklilik iiretmekte, algoritmanin yerel
en iyilere takilmadan ilerlemesine ve kiiresel en iyiye yaklagsma kapasitesinin artmasina

katkida bulunmaktadir.

5.3. Parametrelerin Belirlenmesi ve Etkilesimleri

Popiilasyon boyutu, algoritmanin her nesilde ayn1 anda degerlendirdigi ¢6ziim sayisini
ifade etmektedir. Daha biiyiik bir popiilasyon, GSP’de ¢6ziim uzayinin daha genis bir
bolimiiniin ayn1 anda taranmasimi saglamakta ve cesitliligi arttirmaktadir. Ancak
popiilasyonun biiyiimesi hesaplama maliyetini ylikseltmektedir; bu nedenle popiilasyon
boyutu hem c¢esitliligi koruyacak hem de asir1 maliyete neden olmayacak sekilde
dengelenmelidir. Ozellikle biiyiik dlgekli problemlerde popiilasyon boyutunun dogru segimi,
erken yakinsamayi engelleyen temel bilesenlerden biridir.

Calismada popiilasyon boyutu GSP’nin literatiir arastirmasinda kullanilan degerlerden
gorece olarak kiiclik belirlenmistir. Bunun temel nedeni BWO’nun {ireme ve yamyamlik

mekanizmasinin yarattig1 dogal eleme baskisidir. Popiilasyonun biiyiik bir kismi her nesilde
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elenmektedir. Mutasyon ve yerel arama yapisinin birlesimi hizli somiirii saglamakta ve ada
modeli sayesinde c¢esitlilik zaten korunmaktadir. Bu baglamda c¢esitlili§in saglanmasi
poplilasyon biiyiikliiglinden ziyade, popiilasyon i¢i yliksek doniisiim hizindan gelmektedir.
2-opt’un saglamis oldugu yogun sémiirii destegi ve yerel aramanin islem ytikii de géz oniine
alinarak biiylik popiilasyonlarda gereksiz hesap yiikiinden kaginilmastir.

Maksimum nesil, algoritmanin durma kosullarindan birini olusturmakta ve kag
evrimsel dongili yapilacagini belirlemektedir. Daha yiiksek nesil sayilari, ¢oziimlerin daha
uzun siire iyilestirilebilmesine olanak tanimakta; ancak c¢alisma siiresini dogrudan
arttirmaktadir. Kiigiik problemlerde birkag nesil bile yeterliyken, biiyiik 61¢ekli problemlerde
yuksek nesil degerleri arama derinligi i¢in kritiktir. Bu parametre, arama siiresi ve ¢oziim
kalitesi arasindaki temel denge noktalarindan biridir.

Ureme orani, popiilasyondan kag¢ bireyin yeni neslin olusumunda ebeveyn olarak
secilecegini belirlemektedir. Yiiksek lireme orani, popiilasyonun biiylik bir kismimin
caprazlama siirecine katilmasimi saglamakta ve giliclii c¢oziimlerin daha fazla temsil
edilmesine yol agmaktadir. Ancak asir1 yiiksek bir iireme orani, ¢esitliligi azaltarak
popiilasyonun hizli bir sekilde tek bir yapiya yakinsamasina neden olabilmektedir. Bu
parametre, somiirl giicliniin temel belirleyicilerindendir.

Yamyamlik orani, BWO’ya 6zgii giiclii bir se¢ilim mekanizmasini temsil etmekte ve
iireme sonrasinda zayif bireylerin popiilasyondan ne kadarinin elenecegini belirlemektedir.
Bu mekanizma agresif bir somiirii uygulamakta; popiilasyon hizla diisiik kaliteli bireylerden
arindirilmaktadir. Ancak yamyamligin ¢ok yiiksek degerde verilmesi, ¢esitliligi asiri
azaltarak erken yakinsamaya yol acabilmektedir. Bu nedenle bu parametre diger
parametrelerle birlikte dikkatle dengelenmelidir.

Mutasyon orani, popiilasyondaki bireylerin ne kadarinin rastgele bozularak farkl bir
¢Oziim yapisina doniistiiriilecegini belirlemektedir. Mutasyon kesif mekanizmasinin temel
kaynaklarindan biridir ve 6zellikle yerel aramanin yogun oldugu senaryolarda popiilasyonun
duraganlagsmasint engellemektedir. Mutasyon oran1 diisik oldugunda popiilasyon
sikisabilmekte, ¢ok yiiksek oldugunda ise ¢Oziimler asiri rastgeleleserek kalite kaybi
yasanabilmektedir. GSP literatiiriinde kullanilan diisiik mutasyon oranlarinin burada tercih
edilmeme nedeni yamyamlik sisteminin kaybettigi ¢esitliligin desteklenmesi amacini
tasimaktadir.
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Yavru bireylere uygulanan yerel arama orani, ¢aprazlama ile yeni iiretilen ¢oziimlerin
ne kadarina 2-opt tabanli yerel arama uygulanacagini ifade etmektedir. Yiiksek degerlerde
yavrular erken asamada kendi yerel en iyilerine tirmanmakta ve popiilasyonun somiirii
kapasitesi artmaktadir. Diislik degerlerde ise yeterince somiirii yapilmayacak ve iyilestirme
kisith olacaktir. Biiyiik 6lgekli problemlerde yerel arama maliyeti yiikseldigi i¢in bu oran
dikkatle ayarlanmalidir.

Mutant bireylere uygulanan yerel arama orani, mutasyon sonucunda {iretilen
¢Oziimlerin hangilerinin yerel arama ile iyilestirilecegini belirlemektedir. Mutant bireyler
zaten kesfi artirmak i¢in rastgele bozuldugundan, bu ¢oziimlere yerel arama uygulamak hem
kesif hem somiirii yonlerini birlestirmektedir. Ancak bu islem maliyetlidir; 6zellikle biiyiik
problemlerde mutantlarin tamamina yerel arama yapmak hesaplama siiresini gereksiz yere
uzatmaktadir. Bunedenle bu oran genellikle yavrulara uygulanan yerel arama oranina kiyasla
daha diistktiir.

En yakin komsu tabanli baglangi¢c orani, baslangi¢ popiilasyonundaki bireylerin ne
kadarinin NN kullanilarak olusturulacagini belirlemektedir. NN sezgiseli, GSP i¢in yiiksek
kaliteli baslangic¢ turlari liretme egiliminde oldugu i¢in baslangi¢ popiilasyonunun kalitesini
arttirmakta ancak asir1 kullaniminda popiilasyonu yapi olarak birbirine ¢ok benzer hale
getirmekte ve cesitliligi diistirmektedir. Bu parametre baslangig ¢esitliligi ile kalite arasinda
kritik bir denge kurmaktadir. NN’ nin baslangicta uygulanmasi popiilasyonun iyi ama asir1
benzer olmayan bir temel iizerinde baslamasini saglamaktadir. Baglangic kalitesi sonraki
tyilestirme siireclerinin verimliligini dogrudan etkilemektedir

Ada sayisi, popiilasyonun kag alt popiilasyona boliinecegini belirleyen parametredir.
Ada sayisi arttikca kiiresel kesif giicii artmakta; ancak her adadaki popiilasyon kiigiilecegi
icin sOmiirii giicii zayiflayabilmektedir. Ada sayisinin az olmasi ise bu algoritmada
cesitliligin saglanmasinda ve hiz agisindan daha yavas bir sistem olmasinda etkili olacaktir.
Bu nedenle ada sayisi problem 6l¢egine gore hassas sekilde segilmelidir.

GO¢ araligl, adalar arasinda birey aligverisinin ka¢ nesilde bir yapilacagini
belirlemektedir. Cok sik gd¢ yapilmasi adalar arasindaki cesitliligi azaltmakta ve adalarin
birbirine benzemesine yol agmakta; cok seyrek gog¢ ise kaliteli bilginin yayilmasini
geciktirmektedir. Bu parametre, adalar arasi bilgi akiginin ritmini belirleyen kesif ve somiirii
dengesine dogrudan etki eden bir bilesendir.
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2-opt aday komsu listesi, yerel arama sirasinda her diiglim i¢in kag komsunun
degerlendirmeye alinacagini belirlemektedir. Tam 2-opt aramas1 maliyetli oldugundan, aday
komsuluk yapisi kullanilarak iglem hizlandirilmaktadir. Komsu (K) degerinin yiikselmesi
daha giiclii ama daha pahali bir yerel arama saglamakta; diismesi ise maliyeti azaltmakta
ancak iyilestirme kapasitesini kisitlamaktadir. Biiyiik 6l¢ekli problemlerde kritik bir hiz ve
kalite dengesi saglamaktadir.

Caprazlama orani i¢in ERX ve OX %50 olarak belirlenmesinde temel unsur GSP gibi
karmasik problemlerde yalnizca kenar koruyan veya yalnizca siralama degistiren bir
caprazlama operatorii kullanmak yeterli gelmemesinden kaynaklanmaktadir. Hibrit
algoritmada bu iki operatdriin olasiliksal olarak dontisiimlii kullanilmasi, hem yerel en
iyilerden ka¢gma yetenegini giliglendirir hem de yerel arama uygulandiginda elde edilen
ilerlemeyi yapisal olarak kalic1 hale getirir. Boylece kesif ve somiirii dengesi yalnizca ada

modeliyle degil, ¢aprazlama mekanizmasinin kendi i¢ dinamigiyle de desteklenmis olur.

5.4. Parametrelerin Etkilesimi

Onerilen PH-BWO modelinde kullanilan parametreler ve operatdrler birbirinden
bagimsiz degildir; aksine arama siirecinin hem somiirii hem de kesif davranigini birlikte
sekillendiren dinamik bir etkilesim ag1 olusturur. Popiilasyon boyutu, iireme orani,
yamyamlik orani ve mutasyon orani gibi temel parametreler, ¢aprazlama ve yerel arama
operatorleriyle dogrudan iliskili ¢aligmaktadir. Bu nedenle her parametrenin etkisi, diger
bilesenlerle birlikte degerlendirildiginde anlam kazanmaktadir

Popiilasyon boyutu, cesitliligin temel kaynagi oldugu i¢in 6zellikle mutasyon ve
caprazlama operatoriiniin etkisini belirler. Daha biiylik popiilasyonlarda caprazlamanin
urettigi ¢esitlilik daha etkin yayilirken, kiigiik popiilasyonlarda agresif yamyamlik
mekanizmasi baskin hale gelmekte ve ¢esitliligin hizla tilkenmesine yol agabilmektedir. Bu
durum, ada yapisinin Onemini arttirmakta; adalar arasinda yapilan gog, yetersiz kalan
cesitliligin yeniden dengelenmesini saglamaktadir.

Ureme oran1 ile yamyamlik mekanizmas1 birlikte ¢alismaktadir. Ureme orani yiiksek
oldugunda popiilasyonda ¢ok sayida yeni birey iiretilmekte, ancak ayni zamanda yamyamlik

orani diisiikse bu yeni bireylerin 6nemli bir kismi1 popiilasyonda uzun siire kalabilmekte ve
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sOmiiri  giiciinii  artirirken  kesif yetenegini diislirebilmektedir. Yamyamlik oram
yiikseltildiginde ise zayif bireyler hizla elenmekte, boylece popiilasyon elit ¢oziimlere dogru
hizla yakinsamaktadir. Fakat bu agresif yapi, mutasyon ve caprazlama operatori ile
desteklenmezse popiilasyon tek bir yerel en iyi degerde kilitlenebilmektedir. Dolayisiyla
mutasyon orant bu noktada kesfi yeniden canlandiran kritik bir tamamlayict rol
oynamaktadir.

Caprazlama operatorlerinin etkisi de parametrelerle siki bir iliski i¢cindedir. ERX,
turdaki iyi kenarlar1 muhafaza ettigi i¢in sOmiirli yonlii bir davranig sergiler ve yamyamlik
mekanizmasiyla uyumludur; c¢ilinkii gili¢lii bireyleri daha da gili¢lendiren bir yap:
olusturmaktadir. Buna karsilik OX, sehir siralarin1 kokli bicimde yeniden diizenledigi icin
mutasyonla benzer bir kesif etkisi yaratmaktadir. Bu nedenle OX’in etkisi, 6zellikle agresif
sOmiirii yapan yamyamlik mekanizmasini dengeleyen bir ¢esitlilik enjekte edici gorev
istlenmektedir. ERX ve OX birlikte kullanildiginda biri kaliteyi(somiirii) , digeri
cesitliligi(kesif) korumakta ve ¢ift yonlii bir arama dengesi olusturmaktadir.

Yerel arama (2-opt) ise lretilen bireylerin kalitesini dogrudan belirledigi i¢in lireme,
mutasyon ve caprazlama operatorlerinin etkinligiyle yakin iligkilidir. Caprazlama ya da
mutasyon ile oldukca karisik bir tur iiretildiginde 2-opt bu bireyleri yerel en iyilere tagimakta
ve yamyamlik mekanizmasinin sectigi bireylerin daha kaliteli olmasina katki saglamaktadir.
Asir1 yerel arama uygulanmasi ise cesitliligi zayiflatabileceginden mutasyon ve ¢aprazlama
ile dengelenmelidir.

Son olarak, ada modelinin go¢ araliklar1 bu biitiinliigii destekleyen iist diizey bir kontrol
mekanizmasidir. Bir adada agresif yamyamlik ve 2-opt nedeniyle cesitlilik azalsa bile,
diizenli go¢ hem OX’in yarattig1 kesfi hem de ERX’in korudugu elit yapiy1 diger adalara
tagimaktadir. Boylece her ada hem kendi i¢cinde somiirii yapmakta hem de kiiresel diizeyde
kesfe katki saglamaktadir.

Bu ¢ok katmanl: etkilesim, onerilen hibrit algoritmanin yalnizca tek bir parametreye
bagl olmadan, tim yapi1 taglarinin birlikte ¢aligmasiyla dengeli bir arama performansi
sergilemesini miimkiin kilmaktadir. Bu etkilesim sisteminin bir diger 6nemli boyutu, ¢6ziim
kalitesi ile hesaplama maliyeti arasindaki dengenin yonetilmesidir. Ozellikle yerel arama ve
mutasyon gibi islem yiikii yliksek operatorlerin, popiilasyon biiyiikliigli ve ada sayist ile
orantili bir sekilde kurgulanmas1 gerekmektedir.
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NN Tohumlama Orani, ada i¢i evrim sonunda popiilasyonda eksik kalan bireylerin
hangi oraninin NN sezgiseliyle iiretilecegini belirleyen parametredir. Ureme, yamyamlik ve
mutasyon sonrasi popiilasyon kiiciildiigiinde, bosluklar bu oran kadar NN turlariyla, kalan
kismi ise rastgele turlarla doldurulur. Boylece hem kalite korunur hem de cesitlilik
kaybolmaz. Algoritmada iki farklt NN parametresi olmasinin nedeni, baslangic popiilasyonu
kurulumu ile evrim sirasinda yapilan yeniden tohumlama siireglerinin birbirinden farkli
gereksinimlere sahip olmasidir. Bu ayrim, NN etkisini hem baslangicta hem de siireg
boyunca kontrollii sekilde ayarlayabilmeyi saglar.

Parametrelerin olusturdugu bu denge, problemin karmasiklik diizeyi arttik¢a algoritmanin
dayanikliligini belirleyen ana unsur haline gelmektedir. Kii¢lik 6l¢gekli problemlerde agresif
sOmiiriiye dayali parametre kombinasyonlar1 hizli sonug¢ verirken, biiylik 6l¢ekli ve ¢ok
modlu uzaylarda etkilesimin yoni, cesitliligi koruyan mekanizmalara kaydirilmaktadir. Bu
baglamda, her bir parametrenin tek bagina optimize edilmesi yerine, diger bilesenlerle olan
iligkisi iizerinden biitlinciil bir yaklasimla ele alinmasi, 6nerilen PH-BWO modelinin farkli

problem yapilarinda esnek, kararli ve uyarlanabilir bir karakter sergilemesini saglamaktadir.
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5.5. Onerilen Modelin Cahsma Prensibi

Algoritmanin isleyisi, hazirlik, ada ici evrimsel siireg, kiiresel go¢ mekanizmasi ve
sonlandirma asamalarindan olusmaktadir. Sekil 5.1°’de PH-BWO’nun en iyinin bilindigi

durumdaki semasi verilmistir.
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1. Hazirhik ve Baslatma: Ik olarak ilgili fonksiyon aracilig1 ile TSPLIB dosyas1 okunmakta
ve mesafe matrisi olusturulmaktadir. Ayni zamanda problemin boyutuna ve tanimlanmis 6n
ayarlara gore tiim parametreler yiiklenmektedir. Tiim mesafe matrisi hesaplandiktan sonra,
yerel arama maliyetini diisiirmek i¢in her sehrin en yakin k& adet komsusunu igeren bir aday
komguluk listesi olugturulur.'® Hazirlik asamasinin son adimi ise baslangi¢ popiilasyonunun
olusturulmasidir. Bu popiilasyon belirlenmis oranda NN ve kalan kismin rastgele turlar ile
doldurulmasini saglar. Popiilasyon yine parametrelerce belirlenmis ada sayist kadar alt
popiilasyona boliinmekte ve paralel evrim sistemi i¢in dagitilmaktadir.

2. Ada ici Evrimsel Dongii: Bu paralel yapida her ada kendi yerel popiilasyonunu, rastgele
say1 iiretim siirecini ve evrim dongiisiinii tamamen bagimsiz sekilde yiiriitmektedir. Adalar
yalnizca go¢ asamasinda birbirleriyle bilgi paylasarak etkilesime ge¢mektedir. Bu tasarim
hem senkronizasyon maliyetlerini ortadan kaldirmakta hem de adalarin ¢6ziim uzaymin
farkli bolgelerinde bagimsiz bigimde arama yapmalarimi saglayarak erken yakinsamaya karsi
giiclii bir dayaniklilik olusturmaktadir.

Her siire¢ bellek yogun olan mesafe matrisi ve komsuluk listesini bir kez yiikleyen
kalic1 bir yapiya sahiptir. Evrimsel dongii tiim adalara ¢alistirma komutunu vermekte ve
sistem ¢aligmaya baslamaktadir. Her bir paralel ada, go¢ aralig1 ile belirlenen say1 kadar nesil
boyunca bagimsiz evrim ¢aligtirmaktadir:

e Smralama ve Se¢im: Popiilasyon uygunluk fonksiyonu degerine gore
siralanmaktadir. Ureme oranina gore en iyi bireyler iireme havuzu igin secilmektedir.
Secilen iki ebeveynden daha iyi uygunluk fonksiyonu degerine sahip olan “anne”,
digeri ise “baba” olarak isaretlenir. Burada ilk popiilasyon olusturulmustur (pop1l).

e Caprazlama ve Cinsel Yamyamhk: %50 olasilik ile ERX veya OX operatorleri

kullanilarak c¢aprazlama islemi ile 2 adet yavru birey iiretilmektedir. “Baba” lireme

19 Biiyiik dlgekli TSPLIB 6rneklerinde tam 2-opt aramasinin O(n?) karmasikliga sahip olmasi nedeniyle, bu
tarama islemi aday komsuluk listeleri ile sinirlandirilmis; béylece 2-opt yalnizca belirlenmis en yakin K adet
komsu tizerinde uygulanmis ve yerel arama maliyeti biiylik lglide azaltilarak biiyiik 6l¢ekli veri setlerinde

islem verimliligi dnemli 6lgiide artirilmistir.
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havuzundan atilmaktadir. Bu karadul 6rtimceklerinin cinsel yamyamlik davraniginin
bir taklididir.

e Aile Ici Yamyamhk: BWO’nun yamyamhk mekanizmas: devreye girmekte ve
“Anne” ve yavrular rekabet ederek yamyamlik orami kadar giigsliz bireyler
elenmektedir. Ilk popiilasyondan baba ¢ikarilir ve anne bu asamada elendiyse o da
popiilasyondan atilarak yeni bir popiilasyon olusturulur ve hafizada tutulur
(popl_kept).

o Aile i¢i se¢cim sonrasinda hayatta kalan ¢ocuklarin bir kismina belirli bir
olasilikla 2-opt yerel aramasi uygulanmakta, yerel arama uygulanmayan
ancak secimden sag cikan ¢ocuklar ise mevcut halleriyle ikinci popiilasyona
aktarilmaktadir (pop2). Buna karsilik, aile i¢i se¢imde elenen ¢cocuklar sonraki
nesle taginmamakta ve popiilasyondan tamamen ¢ikarilmaktadir.

o Mutasyon: Mutasyon islemi i¢in kaynak olarak, iireme ve yamyamlik asamalarindan
sag ¢cikmay1 basaran elit ebeveynler (popl_kept) veya mevcut elit havuz (pop1) temel
alinir. Bu havuzdan rastgele secilen bireyler, mutasyon operatdriine tabi tutulur.
Popiilasyondan mutasyon orani kadar secilen bireye tersine ¢evirme mutasyonu
uygulanmaktadir.

o Parametrelerce belirlenen olasilikla bireylere 2-opt yerel iyilestirmesi
uygulanmaktadir. Bu noktada {igiincii popiilasyon olusturulur (pop3). Bu
popiilasyon mutasyona ugramis ve mutasyon sonrasi yerel arama ile
iyilestirilmis bireylerden olusmaktadir.

e Birlestirme ve Giincelleme: Hayatta kalan ebeveynler, yavrular ve mutant
bireylerden olusan bu ii¢ popiilasyon birlestirilmektedir. Kopya yavrular belirlenerek
popiilasyona yalmizca bir kez eklenmektedir. Bu noktada eger popiilasyon
biiytlikliigiinden daha kiiciik bir popiilasyon elde edilmis ise NN ile veya rasgele
olmak {izere iiretilen yeni bireyler popiilasyon biiytlikliigiine ulagincaya kadar eklenir.
Elitist se¢im stratejisi uygulanarak, bireyler siralanir ve popiilasyon biiyiikligii kadar
birey yeni popiilasyon olarak giincellenir.

3. Kiiresel Go¢ ve Senkronizasyon: Ana siire¢ tiim adalardan gelen en iyi ¢dziimleri
toplamakta ve bilinen en iyiyi giincellemektedir. Her ada belirlenen goc araligi kadar nesli
tamamladiginda, paralel siirecler duraklatilir ve adalar arasi bilgi paylasimi su sekilde
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gerceklestirilir: Her ada sol komsusundan en iyi bireyi sag komsusundan ise rastgele bir
bireyi alir. Bu go¢ sistemi, iletisim maliyetini diisiik tutarken elit bilginin kontrollii
yayilmasini saglamaktadir. Bu adadaki en kotii iki birey belirlenir ve popiilasyondan atilir.
Bu yenilenmis popiilasyonlar ile ana dongii bir sonraki paralel evrim asamasina geri
donmektedir.

4. Sonlandirma ve Raporlama: Algoritma, bilinen en iyi degere ulasana veya nesil sayisina
kadar devam etmektedir. Boylece agresif somiirii ile kiiresel kesif dengelenmis olur. Ana
¢Oziicli dongiisii sonlandiginda en iyi uygunluk fonksiyonu degeri ve ilgili zaman
istatistikleri dondiiriiliir. Bu tek bir tekrarin sonucudur. Istatistiksel olarak anlamlilik ve
saglamlik elde etmek adina tiim bu siire¢ 10 defa bagimsiz olarak tekrarlanmaktadir. Tiim
caligmalardan elde edilen sonuglar toplanmakta ve her bir ¢alisma i¢cin medyan, ortalama,
standart sapma, bulunan en kotii ve en iyi degerler ve %95 giiven araligi istatistikleri

kaydedilmektedir.
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6. DENEYSEL CALISMALAR

Tim deneyler, Apple M4 c¢ip (CPU) ile donatilmis bir MacBook Air bilgisayar
lizerinde yuriitiilmiistiir. Sistem, 10 ¢ekirdekli M4 c¢ipiyle biitiinlesik ¢alisan 16 GB birlesik
bellege (Unified Memory/RAM) sahiptir. Algoritmanin paralel hesaplama yetenekleri, M4
¢ipinin ¢ok cekirdekli mimarisinden faydalanmistir. Algoritma, Python programlama dili
(Stirtim 3.13.5) kullanilarak gelistirilmistir. Gerekli olan bilimsel hesaplama kiitiiphaneleri
(NumPy, Pandas, multiprocessing vb.) ve bu Kkiitiiphanelerin bagimliliklari, Anaconda
(Stirim 25.7.0) paket ve ortam yonetim sistemi aracilifiyla yonetilmistir. Kodun
gelistirilmesi, hata ayiklanmasi ve ¢alistirilmasi islemleri, Anaconda dagitimi igerisinde yer
alan Spyder Biitlinlesik Gelistirme Ortami (IDE) (Siirtim 5.15.10) iizerinden yapilmaistir.
Tiim bu yazilim ¢atis1, macOS (Siiriim 26.0.1, Tahoe) igletim sistemi iizerinde ¢alistirilmastir.

BLAS (Basic Linear Algebra Subprograms), temel dogrusal cebir iglemlerini yiiksek
hizda gerceklestirmek icin gelistirilmis diisiik seviyeli bir kiitiiphane standardidir. NumPy ve
benzeri bilimsel hesaplama kiitliphaneleri, bu islemleri daha verimli yapmak i¢in BLAS
rutinlerini kullanmaktadir. Zaman 6l¢timlerinde olasi donanimsal varyasyonlari énlemek
amaciyla, BLAS tabanli hesaplama kiitiiphanelerinin is pargacig1 sayilar1 bir ile
siirlandirilmigtir. Bu kiitiiphane ¢ok ¢ekirdekli c¢alisarak islemleri hizlandirabilmektedir.
Ancak, ayni islemi her ¢alistirmada farkl sayida islemci ¢ekirdegi kullanilirsa galisma
siirelerinde dalgalanmalar olmaktadir. Bu nedenle deneysel c¢alismalarda adil zaman
karsilastirmas1 yapilabilmesi i¢in, bu kiitiiphanelerin paralel is parcacigi sayist bire
sabitlenmistir. Yani, her ¢alismada ayni islemci ¢ekirdegi kullanilarak deterministik siire
Olciimii elde edilir. Deneylerin tekrarlanabilirligi i¢in Python igerisinde bulunan random.seed
ve np.random.seed ¢agrilar kullanilmistir.

Gezgin Satic1 Problemi iizerine yapilan deneysel calismalarin gegerliligi, kullanilan
veri setlerinin niteligi ve sonuclarin literatiirle karsilastirilabilirligi ile dogrudan iligkilidir.
Bu baglamda Reinelt tarafindan 1991 yilinda olusturulan TSPLIB, farkli sehir dagilimlarina,
boyutlara ve mesafe tilirlerine sahip genis bir problem g¢esitliligi sunarak arastirmacilara
standardize edilmis bir test ortami saglamaktadir. TSPLIB 6rneklerinin en iyi degerleri
bilinmektedir ve bu durum 6nerilen yeni algoritmalarin performansinin literatiirdeki yerlesik

calismalarla ayni1 zeminde degerlendirilebilmesine imkan tanimaktadir(Reinelt, 1991).
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Kiitiiphanenin acik olmasi, sonuglarin tekrarlanabilirligini artirmakta ve bilimsel
giivenilirligi giiclendirmektedir. TSPLIB veri setlerinin seg¢ilmesi yalnizca literatiirle
uyumluluk saglamakla kalmamig; ayni zamanda ¢oziim uzaymnin farkli Olgekteki
problemlerde test edilmesine olanak taniyarak, PH-BWO algoritmasinin kesif ve somiirii

dengesini diiglim say1s1 degisiminde ne dl¢ilide siirdiirebildigini ortaya koymustur.

6.1. Parametre Ayarlarinin Belirlenmesi

Parametre belirleme siireci, yalnizca teorik bilgilerle degil, ayn1 zamanda sistematik
bi¢imde vyiiriitiilen kapsamli bir pilot calisma ile sekillendirilmistir. ik asamada, TSPLIB
kiitiiphanesinden rastgele secilen 32 problem iizerinde pilot testler yapilmis ve bu probleme
0zgii davraniglar1 gozlemlemek amaciyla her biri 30 bagimsiz tekrar ile ¢alistirilmistir. Bu
testlerde en iyi deger, en kotii deger, ortalama tur uzunlugu, en iyiden sapma yiizdesi, ¢c6zim
siiresi ve en iyiye ulagsma sayis1 gibi metrikler raporlanmistir. Amag, parametrelerin problem
boyutu ile iligkili dinamiklerini incelemek ve hangi parametre araliklarinin farkli 6l¢eklerde
daha kararli davrandigin belirlemektir.

Hayyolalam ve Kazem (2020) tarafindan Onerilen orijinal BWO parametreleri bu
calismada dogrudan kullanilmamistir. Bunun temel nedeni, orijinal BWO parametrelerinin
stirekli fonksiyon problemlerine gore ayarlanmis olmasidir. GSP ise kesikli yapida bir
problem oldugundan, mutasyon, yamyamlik ve iireme gibi operatorler siirekli uzaya kiyasla
cok daha etkili ve keskin yapisal degisiklikler iiretmektedir. Bu durum, orijinal
parametrelerin GSP’de asir1 agresif davranarak erken yakinsamaya yol agmasina neden
olmustur. Ayrica bu ¢alisma orijinal BWO’dan farkli olarak GA ¢aprazlamalari, ada modeli,
NN-tabanli baslangi¢, 2-opt yerel arama ve mutant iyilestirme gibi ek bilesenlerle
zenginlestirilmis hibrit bir mimari sundugundan, parametrelerin hibrit yap1 iginde yeniden
dengelenmesi gerekli hale gelmistir. Pilot calisma esnasinda kullanilan parametreler Tablo
6.1°de sunulmustur ve her 6l¢ek sinifi i¢in en kararli sonuglari iireten kombinasyonlari temsil

etmektedir.!!

I Belirlenen parametre degerleri literatiirdeki GSP odakli ¢alismalar taranarak ve pilot ¢alisgma esnasinda

yapilan deneylerin analiz edilmesi ile belirlenmistir.
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Tablo 6.1 Pilot Calisma Esnasinda Kullanilan Parametreler

Parametre / Set Kiiciik Olgek Orta Olgek Biiyiik Olgek
Popiilasyon boyutu 512 256 256
Maksimum nesil sayisi 1000 1500 2000
Ureme orant 0,70 0,60 0,55
Yamyamlik orani 0,40 0,40 0,35
Mutasyon orant 0,40 0,30 0,30
Caprazlama yerel arama orant 0,80 0,30 0,12
Mutasyon yerel arama orani 0,40 0,15 0,05
En yakin komsu tabanli baslangi¢ orant 0,25 0,28 0,20
Ada sayis1 4 6 6
Gog aralig1 10 10 18
K-en yakin komsu sayist 0 32 48

Elde edilen sonuglar, iireme, yamyamlik ve mutasyon oranlarinin orijinal
caligmadakinden'? daha dengeli degerlere ayarlanmasinin her dlgekteki problemler igin daha
istikrarli performans sagladigini gostermistir.

Bu agamanin ardindan, kiitiiphaneden temsil giicii yliksek olan 16 TSPLIB problemi
se¢ilmis ve yalnizca diiglim sayilarina gore kiiciik (0<n<101), orta (100<n<500) ve biiyiik
(499>n) olcekli olmak tizere li¢ sinifa ayrilmistir. Her sinif i¢in ayrica ii¢ ¢alisma modu
tasarlanmigtir. Hiz odakli 6n ayar seti, diisiik popiilasyon boyutu ve smirli yerel arama ile
kisa siirede kabul edilebilir ¢éziimler iiretmeyi hedeflerken; denge odakli 6n ayar seti siire ve
kalite arasinda makul bir denge saglamaktadir. Kalite odakli on ayar seti ise yiiksek
popiilasyon, giiclii yerel arama ve daha yogun evrimsel baski ile bilinen en iyiye yakin
sonuglar liretmek ic¢in tasarlanmistir. Boylece PH-BWO, farkli problem boyutlar1 ve

performans beklentileri i¢in esnek bir ¢calisma mimarisi sunacak sekilde yapilandirilmigtir.

12 Hayyolam ve Kazem’in calismasinda; iireme oran1 = 0,60, yamyamlik orani= 0,44, mutasyon orani= 0,40

olarak belirlenmistir.
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Sonug olarak 6n ayar setlerinden her biri, kullanic1 gereksinimlerine ve problem 6lgegine
uygun esnek calisma modlarin1 test edecek sekilde, pilot deneylerin ve goézlemlenen

algoritma davraniglarinin sistematik bir analizi sonucunda belirlenmistir.

6.1.1. Kiiciik Olgekli Veri Seti Pilot Calisma Sonuclar

Kiiciik 6lgekli TSPLIB problemleri iizerinde yiiriitiilen pilot ¢calisma, bu 6l¢ek igin
belirlenen parametre setinin hem somiirii kapasitesi hem de yakinsama hizi agisindan oldukca
basarili bir yapt sundugunu gostermektedir. Bu sinifta kullanilan parametreler, 6zellikle
yuksek sec¢ilim baskisi ve yogun yerel arama uygulamalariyla agresif bir evrimsel siire¢
olusturmak iizere tasarlanmistir. Kiiciik Olgekli veri setlerinde digiim sayist diisiik
oldugundan, BWO’nun agresif sOmiiri mekanizmasi davraniginin  net bigimde
gozlemlenebilmesi icin ideal bir test ortami sunmustur. Tablo 6.2°de ilgili sonuglar
verilmistir.

Tablo 6.2 incelendiginde, tiim problemlerde algoritmanin tiim tekrarlarda bilinen en
1yi degeri bulabildigi goriilmektedir. En 1y1, en kotii ve ortalama degerlerin tiimiiniin bilinen
en iyi deger ile tamamen eslesmesi, kiigiik 6l¢ekli problemlerde higbir tekrarda istatistiksel
sapma olusmadigin1 gostermektedir. Bu durum, kullanilan parametrelerin somiirii giictiniin
bu smif i¢in fazlasiyla yeterli oldugunu ve ozellikle yerel arama mekanizmasmin ¢éziim

kalitesini aninda iyilestirerek en 1yi degere hizla ulasilmasini sagladigini ortaya koymaktadir.

Tablo 6.2 Kiiciik Olcekli Veri Seti Pilot Caligma Sonuglart

Veri Seti | Bilinen | Bulunan | Bulunan | Bulunan | Bulunan En lyiden | Bulunan | Copt"
En Iyi En Iyi EnKéti | Ortalama | Ortalama | Ortalama Siire (dk)
Iterasyon Sapma(%)

ulysses16 | 6859 6859 6859 6859 10 0 0,0087 30/30
ulysses22 | 7013 7013 7013 7013 10 0 0,0096 30/30
dantzig42 | 699 699 699 699 16 0 0,0140 30/30

13 Copt : Tiim ¢alismalarda ulagilan bilinen en iyi dlgegi.
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Tablo 6.2. (Devam) Kiiciik Olgekli Veri Seti Pilot Calisma Sonuclar:

att48 10628 10628 10628 10628 12 |0 0,0173 30/30
eil51 426 426 426 426 25 |0 0,0386 30/30
berlin52 7542 7542 7542 7542 10 |0 0,0171 30/30
st70 675 675 675 675 17 |0 0,0436 30/30
pr76 108159 108159 108159 108159 27 |0 0,0715 30/30
eil76 538 538 538 538 24 |0 0,0679 30/30
kroA100 21282 21282 21282 21282 30 |0 0,1204 30/30

Elde edilen sonuglar hesaplama verimliligi agisindan degerlendirildiginde ise,
algoritmanin en iyi sonuca ulagsma hizinin oldukea yiiksek oldugu goriilmektedir. Tabloda
yer alan ortalama nesil sayilarinin ¢ok diisiik seviyelerde seyretmesi, nerilen hibrit yapinin
baslangic popiilasyonundan itibaren dogru arama bolgesine hizla odaklandigini ve gereksiz
dongiilerden kaginarak sonuca gittigini kanitlamaktadir. Sekil 6.1°de ilgili problemlere ait

siire farklar1 grafigi verilmistir.

berlinsz 5170 G -1
00171 001 56 00715 06873 0AZ0d
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Sekil 6.1. Kiiciik Olgekli Problemlerde Pilot Calisma Siire Farki Sonuclart

Sekil 6.1 incelendiginde problemler arasi farkin yalnizca ¢éziim siirelerinde meydana
geldigi gorilmektedir. Problemde diigiim sayisinin artig1 ile ¢ozliim siiresinin de arttigi

gorilmiistiir.
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Ortalama nesil degerlerinin oldukca diisiik seviyelerde yogunlagmasi da algoritmanin
kiigiik dlcekli problemlerde bilinen en iyi degere ¢ok hizli ulastigini1 gostermektedir. Ayrica
caligma siirelerinin tiim problemler i¢in saniyenin ¢ok altinda kalmasi, bu sinifi¢in kullanilan
popiilasyon boyutunun ve nesil limitlerinin hesaplama maliyeti agisindan oldukc¢a uygun
olduguna isaret etmektedir. Ada i¢i yogun 2-opt uygulamasi, giiclii yamyamlik mekanizmasi
ve iireme sirasinda ERX/OX operatorlerinin olusturdugu yiiksek somiirii ve kesif baskisi
birlikte calisarak ¢ozlim kalitesinin hizli bigimde yiikselmesini saglamistir. Her adanin
yalnizca 128 birey icermesi, agresif yamyamlik baskisiyla elitlerin dagilimini hizlandirirken,
dort adanin paralel ¢aligsmasi sayesinde gesitliligin tamamen tiikenmesi engellenmis; boylece
hem hiz hem kalite eszamanli olarak korunmustur.

Genel olarak degerlendirildiginde kiigiik dlgek icin olusturulan parametre seti, bu
Olcekteki TSPLIB problemlerinin tamaminda tam isabet ile en iyiye ulasmis, higbir
problemde erken yakinsama, ¢esitlilik kayb1 ya da performans dalgalanmas1 gézlenmemistir.
Cocuk bireylere uygulanan yiiksek yerel arama orani ve orta diizey mutasyon orani kii¢lik
6l¢ekli problemlerde hizli iyilestirme ve yeterli ¢esitlilik tiretimi saglayarak dengeli bir arama
davranis1 olusturmustur. Popiilasyonun dort ada tizerinde boliinmesi, bir yandan cesitliligin
korunmasimi saglarken, diger yandan paralel yap1 sayesinde hizli bir evrimsel ilerlemeye
imkan tanimistir. Bu nedenle kiigiik 6l¢ekli sinif icin daha agresif veya daha maliyetli ek
parametre arayisina gerek duyulmamis; mevcut ayarlar, kiiciik 6lgekli GSP problemlerinde
yiiksek kaliteyi garanti eden ve tiim calismalarda istikrarli bicimde ayni performansi

sergileyen kararl1 bir ¢6ziim ¢ercevesi olarak degerlendirilmektedir.

6.1.2. Orta Olcekli Veri Seti Pilot Calisma Sonuclar

Orta 6lgekli TSPLIB problemleri tizerinde yiiriitiilen pilot ¢alisma, bu parametre setinin
genel olarak dengeli bir arama davranisi sergiledigini gostermektedir. Bu sinif, kiiciik 6lgekli
problemlere kiyasla daha genis ve daha karmasik bir ¢6ziim uzay1 sundugundan, kullanilan
parametrelerin hem cesitlilik iiretimi hem de somiirii yogunlugu agisindan dikkatli bir sekilde
Olceklendirilmesi gerekmistir. Bu nedenle popiilasyon biiylikliigli diistiriilmiis, ada sayisi

artirilmig ve yerel arama oranlari sinirl tutulmustur. Boylece hem hesaplama maliyeti kontrol
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altinda tutulmus hem de paralel yap1 sayesinde ¢dziim uzaymin farkli bolgelerinin ayni anda

kesfedilmesi saglanmistir. Pilot ¢calismadan elde edilen sonuglar Tablo 6.3’te sunulmustur.

Tablo 6.3 Orta Olcekli Veri Seti Pilot Calisma Sonuclar

Veri Seti | Bilinen | Bulunan | Bulunan | Bulunan | Bulunan En lyiden | Bulunan | Copt
Enlyi | Enlyi En Kétii | Ort. Ortalama | Ortalama Siire (dk) | "
Iterasyon Sapma(%)
ch130 6110 6110 6128 6117 128 0,29% 0,75 18/30
gr137 69853 | 69853 69853 69853 77 0,00% 0,10 30/30
brg180 1950 1950 1950 1950 16 0,00% 0,05 30/30
kroA200 | 29368 | 29368 29382 29371 334 0,00% 0,85 25/30
tsp225 3916 3916 3919 3917 76 0,08% 0,11 30/30
gr229 134602 | 134602 135849 135076 678 0,35% 2,92 1/30
pr264 49139 | 49135 49135 49135 129 0,00% 0,26 30/30
a280 2579 2579 2579 2579 224 0,00% 0,48 30/30
lin318 42029 | 42029 42564 42299 294 0,64% 3,45 3/30
rd400 15281 15281 15589 15488 1305 0,65% 5,04 0/30
1417 11861 11861 12131 11897 1099 0,29% 4,04 1/30

Tablo 6.3 degerlendirildiginde, bazi orta 6lgekli problemlerde algoritma, 30 bagimsiz
tekrarm tamaminda bilinen en iyi de@eri yeniden iiretmeyi basarmustir. Ozellikle gr137,
brg180, tsp225, a280 ve pr264 problemlerinde bulunan en iyi, en kotii ve ortalama degerlerin
bilinen en iyi ile birebir 6rtlismesi, bu parametre setinin bu diiglim araliginda giiclii bir
sOmiiri kapasitesi sundugunu gostermektedir.

Bununla birlikte orta 6lgegin smirina yaklasildik¢a, ¢6ziim uzaymin genislemesiyle
birlikte ¢dziim kalitesinde hafif dalgalanmalar goriilmiistiir. Ozellikle gr229, 1in318, rd400
ve f1417 gibi 229417 diigiim araligindaki problemlerde bilinen en iyiye ulagma sayisinin
diistiigli gézlenmistir. Ayrica ch130 icin ortalama sapma %0,29 olup 30 tekrardan yalnizca
18’inde en iyi elde edilmistir. Ancak tiim bu problemlerde dahi ortalama sapmanin %1'in

altinda kalmasi, algoritmanin bilinen en iyiye ¢ok yakin bir arama davranisi sergiledigini ve

14 Copt : Tiim ¢alismalarda ulasilan bilinen en iyi dlgegi.
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yalnizca somiirii derinliginin baz1 tekrarlarda yetersiz kaldigin1 gostermektedir. Bu bulgu,
ozellikle orta 6lgegin genis alt araliklarinda cocuklarda yerel arama oraninin bir miktar
artirtlmasiin kalite lizerinde olumlu etkiler yaratabilecegini isaret etmektedir.

Ortalama nesil sayilariin 300—1300 araliginda degismesi, algoritmanin bu problemler
tizerinde en iyiye yakin bir noktada daha uzun siire arama yaptigini gostermektedir. kroA200,
gr229, rd400 ve fl417 problemlerinde nesil sayilarinin belirgin sekilde artmasi, orta
parametre setinin kesif ve somiirli dengesini genel olarak korusa da bazi problemler i¢in yerel
arama yogunlugunun daha yiliksek olmasi gerektigini disiindiirmektedir. Sekil 6.2°de

problemin ¢dziimiinde en iyinin bulundugu nesil farklar1 goriilmektedir.
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ch130 gr137 brgl80 tsp225  gr229 pr264 a280 lin318 rd400 fl417

Sekil 6.2. Coziimiin Bulundugu Iterasyon Sayisinin Problem Bazinda Gosterimi

Sekil 6.2 incelendiginde ¢dziimiin bulunuldugu neslin genel olarak problemin diigiim
sayis1 biiylidiikkce hizla arttign gozlemlenmektedir. Hesaplama siireleri bakimindan ise
parametre seti olduk¢a verimli bir yap1 sunmaktadir. Siire degerlerinin 0,10-5,04 dakika
araliginda kalmasi, ada sayisinin artirilmasinin paralel hesaplama kapasitesini etkin bir
sekilde artirdigmi dogrulamaktadir. Ozellikle 180-280 diigiimlii o&rneklerde siire ve
performans dengesi oldukc¢a tatmin edicidir. Ayrica k-En Yakin Komsu parametresinin 2-opt
maliyetini 6nemli 6l¢iide diisiirerek biiylik orta 6l¢ekli problemler i¢in arama hizin artirdig:
gozlemlenmistir.

Genel olarak degerlendirildiginde orta parametre seti, orta 6l¢ekli TSPLIB problemleri

icin hem ytiksek ¢6ziim kalitesi hem de makul hesaplama siireleri sunan dengeli bir mimari
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ortaya koymaktadir. En iyiye ulasilamayan Orneklerde bile sapmalarin oldukg¢a diisiik
kalmasi, parametre setinin dogru sekilde yapilandirildigini ve arama davraniginin istikrarl
oldugunu gostermektedir. Bununla birlikte 6zellikle 250 diigiim iizerindeki Orneklerde
goriilen performans dalgalanmalari, bu problem sinifi i¢in daha yogun yerel arama ve
artirtlmig somiiri kapasitesi sunan kalite odakli bir 6n ayar seti mimarisinin gerekli olduguna
isaret etmektedir. Bu nedenle parametre seti orta dlgek icin giiclii bir temel niteliginde olup,
Oon ayar setleri ile bu smifta daha yiliksek arama derinligi saglanabilecegi

degerlendirilmektedir.

6.1.3. Biiyiik Olcekli Veri Seti Pilot Calisma Sonuclar

Biiylik 6l¢ekli TSPLIB problemleri iizerinde yapilan pilot ¢alisma, bu parametre
setinde popiilasyon biiylikliigiiniin korunmasi, ada sayisimin  simirlandirilmasi, yerel
aramanin diisiik oranlarda uygulanmasi ve k-En Yakin Komsu degerinin arttirilmasi;
Ozellikle genis arama uzaylarinda siireyi yoOnetilebilir tutmak, yerel yogunlagmanin asiri
artmasini1 engellemek ve kesif kapasitesini giiclendirmek amaciyla tercih edilmistir. Elde
edilen sonuglar, yiliksek 6l¢ekli GSP 6rneklerinde kesif kapasitesinin siire kadar kritik bir rol

oynadigini ortaya koymaktadir. Sonuglar Tablo 6.4’te verilmistir.

Tablo 6.4 Biiyiik Olcekli Veri Seti Pilot Calisma Sonuglart

Veri Bilinen En | Bulunan Bulunan Bulunan Ort. Ort. Ort. Siire | Copt
Seti Iyi En Iyi En Kot Ort. Nesil | Sapma(%) (dk)

att532 | 27686 27960 29273 28474 1915 | 0,99% 8,47 0/30
pas561 2763 2807 2866 2840 1837 | 1,59% 6,36 0/30
d6s7 48912 49808 52169 50606 1917 | 1,83% 9,87 0/30
gre66 294358 300953 311039 306395 1958 | 2,24% 8,44 0/30
u724 41910 42888 43637 43246 1939 | 2,33% 10,80 0/30
rat783 | 8806 9075 9225 9156 1945 | 3,05% 10,87 0/30
dsj1000 | 18660188 | 19361503 | 19517519 | 19571835 | 1956 | 3,76% 18,01 0/30
pr1002 | 259045 267260 274198 269738 1907 | 3,17% 15,97 0/30
si1032 | 92650 92655 92938 92818 1335 | 0,01% 17,32 0/30
ul060 | 224094 233813 241175 236086 1951 | 4,34% 18,79 0/30
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Tablo 6.4 incelendiginde, biiyiik 6l¢ekli problemlerden hicbirinin 30 bagimsiz tekrarda
bilinen en iyi degere ulasamadigi goriilmektedir. Ancak bu durum, ¢6ziim kalitesinin zayif
oldugu anlamina gelmemektedir; aksine 500-700 diigiimlii 6rneklerde ortalama sapma
degerlerinin %0,99 ile %2,24 araliginda kalmasi, algoritmanin genis ¢6ziim uzayina ragmen
en iyiye oldukca yakin sonugclar iiretebildigini gostermektedir. Bu performans yerel arama
yogunlugunun diisiik tutulmasina ragmen agresif yamyamlik ve ¢aprazlama baskisinin temel
sOmiiri kapasitesini korudugunu gostermektedir. Sekil 6.3’te problemlerin bilinen en iyiden

ortalama sapma yiizdeleri verilmistir.

g Bilinen En iyiden Sapma(%)

0,00% 0,01%
att532 pa561 des7 Ere66 u724 rat783 dsj1000 prioo2 si1032 ul060

Sekil 6.3. Biiyiik Olgekli Problemlerde Bilinen En Iyiden Ortalama Sapma Yiizdeleri

Sekil 6.3 incelendiginde; diigiim sayisinin 724 ve iizerine ¢iktig1 problemler (u724,
rat783, pr1002) i¢in sapma yiizdesinin %2,33—%3,17 araligina yiikseldigi goriilmektedir. Bu
problemlerdeki sapma aralig1 yiiksekligi ve 6zellikle ul060 probleminde sapmanin %4,34'e
kadar ¢ikmasi, 1000+ diigiimlii 6rneklerde mevcut yerel arama yogunlugunun sOmiirii
derinligini sinirladigini agikca ortaya koymaktadir. Problemin diiglim sayis1 arttik¢ca sapma

yiizdesi de ayn1 oranda artmaktadir. '°

15 Burada si1032 probleminin sapma yiizdesinin neredeyse sifir olmasi problemin 6zel mesafe yapisindan
(MATRIX) kaynaklanmaktadir. Dolayisi ile genel sonucu yansitmamakla birlikte topolojik farkliliklarin da
problemler {izerinde belirleyici rol oynayabildigi gézlemlenmistir. Problem ilgili sonucun gériilebilmesi adina

ozellikle se¢ilmistir.
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Bununla birlikte, biiylik 6lgekli problemlerin tiimiinde bulunan en iyi ve en kotii
sonuclar arasindaki farkin diisiik kalmasi, algoritmanin genis 6l¢eklerde dahi istikrarli bir
arama davranigi sergiledigini gostermektedir. Bu gdzlem, arama siirecinin asir1 rastgele hale
gelmedigini ve parametre setinin biiylik 6l¢ekte kontrollii bir kesif ve somiirii dengesi
sundugunu isaret etmektedir.

Ortalama nesil sayilarinin tiim biiyiik olgekli 6rneklerde 1.800-2.000 araliginda
toplanmasi, algoritmanin ¢ogu tekrarda sinira ulastigini gostermektedir. Bu veri, biiyiik
parametre setinin mevcut haliyle somiirti kapasitesinin sinirl kaldigini ve problemin ¢oziim
yapisinin daha derin incelenmesi i¢in ek nesile ihtiya¢ duyuldugunu ortaya koymaktadir. Bu
egilim siire degerleriyle de uyumludur: 8-20 dakika arasinda degisen ¢alisma siireleri, ada
sayisinin 6 ile sinirlandirilmasinin paralel hesaplama verimliligini belirli bir denge icerisinde
tuttugunu gostermektedir.

Genel olarak degerlendirildiginde biiyiik dl¢ekler i¢in olusturulmus parametre seti, bu
problemler i¢in hizli en iy1 deger arayisindan ziyade, ¢6ziim kalitesi ile hesaplanabilir siire
arasinda dengeli bir yap1 sunmay1 hedeflemektedir. En iyi ¢6ziime ulagilamamasina ragmen
sapmalarin biliylik cogunlukla %1-3 seviyelerinde kalmasi, parametre setinin bu 6lcek sinifi
icin giiclii ve istikrarli bir temel olusturdugunu gostermektedir. Bununla birlikte 700+ diigiim
izeri problemlerde gozlenen kalite diisiisii, yerel arama yogunlugunun ve K-En yakin komsu
degerinin bu 6lgekte sinirlayict oldugunu ve daha yiiksek somiirii kapasitesi gerektirdigini
isaret etmektedir. Bulgular mevcut algoritmanin 6zellikle 700+ diigiimlii problemlerde daha
gliclii yerel arama, hiyerarsik tarama veya c¢esitlilik artirici mekanizmalara ihtiyag
duydugunu acik bicimde gostermektedir. Bu bulgular, biiyiik parametre set smifi i¢in
ilerleyen asamalarda daha yogun yerel arama iceren alternatif on ayar seti tasarimlarinin

gelistirilmesinin gerekliligine giiclii bir sekilde isaret etmektedir.

6.1.4. On Ayar Parametre Setlerinin Belirlenmesi

Kiiciik olcekli TSPLIB problemleri {izerinde yliriitiilen pilot ¢alisma, bu problem
simifinin dogas1 geregi algoritmanin hem ¢6ziim kalitesi hem de hiz agisindan son derece
avantajli bir performans sergiledigini gostermistir. Tiim kiiciik veri setlerinde yontem, 30

bagimsiz tekrarin tamaminda bilinen en iyi degeri elde etmis; bulunan en 1yi, ortalama ve en
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kotii degerlerin tamami bilinen en iyi ile birebir Ortiismiis; sapma sifira inmis ve ¢alisma
siireleri saniyeler diizeyinde kalmistir. Kiigiik problemlerin gorece diizenli ¢6ziim uzay1 ve
diisiik diiglim sayisi, agresif somiirii mekanizmalarinin erken yakinsamaya yol agmadan hizl
ve kararli sonug iiretmesini miimkiin kilmistir. Bu bulgular dogrultusunda farkli kullanim
gereksinimlerine hitap edecek ii¢ ayr1 parametre yapisinin tasarlanmasi uygun goriilmiis ve
hiz, denge ve kalite odakl1 6n ayar setleri olusturulmustur.

Ug 6n ayar setin tasariminda pilot ¢alismadan elde edilen bulgular dogrudan rehberlik
etmistir. Denge odakli 6n ayar seti olusturulurken, en kararli davranis sergileyen parametre
diizeni temel alinmistir. Popiilasyon boyutunun gorece genis tutulmasi ¢oziim kalitesinin
giiclii bicimde korunmasimi sagladigindan bu yap1 korunmus, nesil sayisi ise kiigiik
problemlerde bilinen en iyinin ¢ok erken bulunmasina ragmen giivenli bir arama pay1
birakmak amaciyla yiiksek tutulmustur. Yerel arama diizeyinin pilot ¢alismada ¢oziim
kalitesine 6nemli katki sagladigi gézlendiginden dengeli 6n ayar setinde gii¢lii fakat asir
olmayan bir yerel arama yogunlugu tercih edilmistir. Ureme ve yamyamlik baskisinin kiigiik
6l¢ekli problemlerde erken yakinsamaya yol agmadigini gdsteren bulgular dogrultusunda bu
baski seviyesi korunmus; ada sayisinin artirilmasinin ek fayda saglamadigi saptandigindan
ada sayis1 sabit tutulmustur. Boylece dengeli 6n ayar seti, kiiciik boyutta hem hizli hem
kararli sonuclar sunan genel amagli bir yap1 olarak belirlenmistir.

Hiz odakli 6n ayar seti ise pilot calismanin ortaya koydugu kritik bir gézlem tizerinden
sekillendirilmistir: Kiiclik dlgekli problemler, popiilasyon boyutu disiiriildiigiinde, nesil
smir1  azaltildiginda ve yerel arama yogunlugu azaltilsa dahi en iyiye kolaylikla
ulasabilmektedir. Bu nedenle hiz odakli 6n ayar setinde popiilasyon kii¢iiltiilmiis, nesil say1s1
azaltilmig ve yerel arama seviyeleri sinirli tutulmustur. Yerel aramanin azaltilmasi ¢alisma
siiresini ¢ok belirgin bicimde disiirdiigiinden, bu veri seti hizli eniyileme gerektiren
senaryolar i¢in ideal hale gelmistir. Cesitliligin asir1 azalmasin1 engellemek i¢in mutasyon
orani yiikseltilmis, bilgi paylagimini artirmak amaciyla gog¢ araliklar1 daha sik hale
getirilmistir. Bu yap1 6zellikle ger¢ek zamanli uygulamalarda veya ¢oklu deneylerin kisa
stirede tamamlanmas1 gereken durumlarda en iyiye yakin ¢oziimleri hizla {iretmek icin
tasarlanmustir.

Kalite odakli 6n ayar seti ise kiiciik problemler i¢in en yiiksek ¢oziim kalitesini
hedefleyen durumlara yonelik olarak gelistirilmistir. Pilot c¢alisma, kiigiik olcekli
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problemlerde yerel aramanin maliyetinin diigik, kazanimmin ise yiliksek oldugunu
gostermistir. Bu nedenle kalite odakli 6n ayar setinde popiilasyon genisletilmis, nesil sayis1
artirtlmig ve yerel arama yogunlugu maksimum seviyeye ¢ikarilmistir. Baslangic ¢esitliligini
artirmak i¢in NN tabanli baglangi¢ orani ytikseltilmis, secilim baskis1 gliclendirilerek yiiksek
kaliteli bireylerin korunmasina Oncelik verilmistir. Bu 6n ayar seti maksimum kalite
gerektiren arastirma senaryolari veya bilinen en iyiye miimkiin oldugunca yakin ¢oziim elde
etmek isteyen kullanicilar i¢in tasarlanmaistir.

Sonug olarak kiigiik 6l¢ekli 6n ayar setlerinin olusturulmasinda pilot ¢alisma; agresif
sOmiirli stratejilerinin gilivenle uygulanabilecegini, yerel aramanin ¢oziim kalitesinde
belirleyici etki yarattigin1 ve popiilasyon ve nesil dengesinin hiz ve kalite ayrimina gore
rahatlikla ayarlanabilecegini gostermistir. Bu ii¢ Olgek seti, izleyen bdliimlerde sunulan
deneysel analizlerde kiiclik 6l¢cekli TSPLIB problemleri i¢in varsayilan parametre aileleri
olarak kullanilmig ve tutarli sonucglar vermistir. Pilot ¢aligma kapsaminda elde edilen
parametre hassasiyeti bulgulari, orta ve biiyiik 6l¢cekli 6n ayar setlerinin tasariminda da
baslangi¢ referansi islevi gérmiis; boylece ayarlama siireci rastlantisal denemelerden ziyade
sistematik ve yeniden lretilebilir bir ¢ergeveye oturtulmustur. Tablo 6.5’te kiiciik olgek icin

belirlenen parametre degerleri sunulmaktadir.

Tablo 6.5 Kiiciik Olgekli Problemler igin On Ayarli Parametre Seti

Parametre / Set Hiz Odakli Denge odakli Kalite Odakl
Popiilasyon boyutu 384 512 640
Maksimum nesil 700 1000 1500
Ureme orant 0,60 0,66 0,75
Yamyamlik orani 0,35 0,40 0,50
Mutasyon orant 0,45 0,35 0,30
Yavru bireylere uygulanan yerel arama orani 0,40 0,70 0,90
Mutant bireylere uygulanan yerel arama orani 0,20 0,35 0,50
En yakin komsu tohumlama oran 0,20 0,25 0,30
Ada sayist 4 4 4
Gog aralig1 8 10 8
2-opt Aday Komsu Sayisi Yok Yok Yok
En yakin komsu tabanli baslangi¢ orani - 0,35 0,40

Orta Olgekli TSPLIB problemleri i¢in parametrik yapilandirma, kiigiik olgekli
problemlere gore daha karmagsik bir denge gerektirmistir. Pilot ¢alisma, orta olcekli

problemlerde ¢oziim uzaymin genislemesi nedeniyle cesitliligin kritik Oneme sahip
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oldugunu, buna karsin yerel aramanin maliyetinin kii¢iik 6lgege kiyasla ¢ok daha yiiksek
oldugunu gostermistir. Yerel aramanin gii¢lii bicimde uygulanmasi ¢oziim kalitesini
artirmakla birlikte toplam hesaplama siiresini belirgin 6l¢iide artirmakta, asir1 yerel arama ise
arama siirecinin gereksiz yere uzamasina neden olmaktadir. Buna karsilik ada sayisinin
artirilmasinin ¢oziim kalitesini ve arama stabilitesini dnemli 6l¢iide gili¢lendirdigi pilot
calismada agikg¢a goriilmiistiir. Bu ti¢ kritik bulgu temel alinarak orta dlgek igin yine hiz,
denge ve kalite odakl1 6n ayar setleri olusturulmustur.

Denge odakli 6n ayar seti, orta 6lgekli problemlerde elde edilen en tutarli sonuglar
tizerine inga edilmistir. Cesitliligi koruyabilmek i¢in popiilasyon boyutu uygun bir seviyede
tutulmus, nesil sayis1 ¢6ziim uzayimin genisligi nedeniyle artirilmistir. Maliyetin belirgin
sekilde artmasi nedeniyle yerel arama yogunlugu kiiciik problemlere gore daha diisiik
diizeyde birakilmigtir. Buna karsin en yakin komsu tabanli baslangi¢ orami kaliteyi
gelistirmek i¢in korunmustur. Ada sayisinin orta diizeyde artirilmasi hem kiiresel ¢esitliligi
giiclendirmis hem de aramanin kararl sekilde ilerlemesine katki sunmustur. Sonug olarak bu
On ayar seti genel amacli ve siire ile kalite agisindan denge saglayacak bir yap1 olarak
belirlenmistir.

Hiz odakli 6n ayar seti, orta 6lcegin gerektirdigi hiz ihtiyacina yanit verecek bicimde
yerel arama oranlarini minimize eden, poptilasyon boyutunu azaltan ve aday liste genisligini
diisiiren bir yapida tasarlanmigtir. Yerel aramanin azaltilmasi siireyi biiylik oranda
kisalttigindan bu 6n ayar seti Ozellikle biiyiikk veri setlerinde ¢ok sayida tekrarin
gerceklestirilmesi gereken durumlar i¢in idealdir. Mutasyon orani ¢esitliligi korumak adina
artirtlmig, go¢ araligr siklastirilarak bilgi akist hizlandirilmistir. Bu yapi, hizli fakat kabul
edilebilir kalitede ¢oziimler elde etmek i¢in optimize edilmistir.

Kalite odakli 6n ayar seti ise orta 6lgekli problemlerde ytiksek kaliteli ¢6zliim arayisina
yonelik olarak gelistirilmistir. Popiilasyon boyutu artirilmis, nesil sayis1 yiikseltilmis ve yerel
arama yogunlugu dengeli 6n ayar setine gore daha yiiksek orana cikarilmistir. Aday
komsuluk listesi genisletilerek iyilestirme kalitesi artirilmis; ada sayisi ¢esitliligi maksimum
diizeyde korumak amaciyla yiiksek tutulmustur. Ureme ve yamyamlik baskilar giiclii
bireylerin korunmasini saglamak iizere ayarlanmis; boylece arama siireci uzun fakat kaliteli
bir iyilestirme dongiisiine doniismiistiir. Tablo 6.6 orta 6l¢ekli problemler i¢in 6n ayar seti
degerlerini sunmaktadir.
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Tablo 6.6 Orta Olgekli Problemler i¢in On Ayarlh Parametre Seti

Parametre / Set Hiz Odakh Denge odakli Kalite Odakl1
Popiilasyon boyutu 224 256 320
Maksimum nesil 1200 1500 2000
Ureme orani 0,58 0,66 0,72
Yamyamlik orani 0,35 0,40 0,45
Mutasyon orani 0,40 0,32 0,28
Yavru bireylere uygulanan yerel arama orani 0,22 0,30 0,45
Mutant bireylere uygulanan yerel arama orani 0,10 0,15 0,22
En yakin komsu tohumlama orani 0,25 0,28 0,30
Ada sayist 5 6 8
Gog aralig 8 10 12
2-opt Aday Komsu Sayis1 28 32 40
En yakin komsu tabanli baslangi¢ orant - 0,30 0,30

Biiyiik dlgekli TSPLIB problemleri i¢in parametrelerin belirlenmesi, kii¢iik ve orta
Olcekli problemlere kiyasla ¢ok daha hassas bir eniyileme gerektirmistir. Pilot ¢alisma,
diigiim sayist arttik¢a ¢6ziim uzaymin asir1 genisledigini, yerel aramanin maliyetinin biiyilik
oranda yiikseldigini ve gesitliligin kontrol altina alinmadigi durumda algoritmanin erken
yakinsamaya egilim gdsterdigini ortaya koymustur. Bu nedenle biiyiik 6l¢ekli veri setleri i¢in
On ayar setleri belirlenirken gesitlilik yonetimi, giiclii ada yapis1 ve aday komsuluk listesinin
genisligi temel belirleyiciler olmustur.

Denge odakli 6n ayar seti, pilot ¢alismada en gii¢lii genel performansi veren yapi
tizerine kurulmustur. Popiilasyon boyutu hesaplama yiikiinii asir1 artirmadan cesitliligi
koruyacak sekilde orta seviyede tutulmustur. Yerel arama oranlar1 biiylik o6lcekli
problemlerde asir1 maliyet yaratmamasi i¢in sinirlanmig; buna karsin aday komsuluk listesi
genis tutularak yerel iyilestirme kalitesi korunmustur. Ada sayisinin artirilmasinin ¢6zim
kalitesini belirgin bigimde iyilestirdigi gozlemlendiginden ada sayis1 orta 6lgekli problem
setine gore daha yiiksek secilmistir. Go¢ araligi ise hem bilgi paylasimini geciktirmeyecek
hem de maliyeti agir1 artirmayacak diizeyde ayarlanmistir. Boylece denge odakli 6n ayar seti
biiytik 6lgekli problemler igin en giivenilir genel amagli yap1 olarak belirlenmistir.

Hiz odakli 6n ayar seti, biiyiik 6lcekli problemlerde siireyi azaltma amaciyla yerel
arama yogunlugunu en diisiik diizeye indiren, popiilasyon boyutunu diisiiren ve aday

komsuluk listesini daraltan bir yapida tasarlanmistir. Yerel arama maliyetinin asir1 yliksek
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oldugu biiyiik olcekli veri setlerinde bu yap1 siireyi ¢ok belirgin bicimde azaltmaktadir.
Mutasyon oram cesitliligi korumak i¢in artirilmig; goc araligi siklastirilarak bilgi akis
hizlandirilmistir. Bu 6n ayar seti genis veri setleri lizerinde ¢oklu tekrar gerektiren veya siiresi
kisith uygulamalarda bilinen en iyiye yakin sonuglarin hizli sekilde elde edilmesi igin
uygundur.

Kalite odakli 6n ayar seti ise biiylik 6l¢ekli veri setlerinde ¢oziim kalitesini en iist
seviyeye c¢ikaran yap1 olarak tasarlanmistir. Popiilasyon genisletilmis, nesil sayis1 artirilmis
ve ada sayis1 daha da ytikseltilmistir. Yerel arama orani maliyet g6z 6niinde bulundurularak
dengeli bir bi¢imde artirilmig; aday komsuluk listesi daha genis tutulmus ve elit birey baskist
giiclendirilmistir. Tablo 6.7 biiyiik 6l¢ekli problemler i¢in 6n ayar seti parametrelerini

sunmaktadir.

Tablo 6.7 Biiviik Olcekli Problemler i¢in On Ayarli Parametre Seti

Parametre / Set Hiz Odakli Denge odakli Kalite Odakli
Popiilasyon boyutu 192 256 320
Maksimum nesil 1600 2000 2600
Ureme orant 0,58 0,60 0,66
Yamyamlik orani 0,35 0,35 0,40
Mutasyon orani 0,32 0,30 0,28
Yavru bireylere uygulanan yerel arama orani 0,10 0,12 0,18
Mutant bireylere uygulanan yerel arama orani 0,04 0,06 0,10
En yakin komsu tohumlama orani 0,20 0,22 0,25
Ada sayis1 5 6 8
Gog araligt 12 18 20
2-opt Aday Komsu Sayisi 40 48 64
En yakin komsu tabanli baslangi¢ orant - 0,25 0,25

Genel olarak biiyiik dlgekli 6n ayar setlerinin belirlenmesinde ii¢ kritik pilot ¢alisma
bulgusu etkili olmustur. Ilk olarak ¢6ziim uzayinin biiyiimesi nedeniyle cesitliligin
korunmasimin zorunlu hale gelmesi, bir digeri yerel arama maliyetinin problem boyutuyla
birlikte hizla artmasi ve son olarak ada modelinin ¢6ziim kalitesini kiigiik ve orta 6lgekli
problemlere kiyasla ¢ok daha fazla iyilestirmesidir. Bu nedenle biiyiik 6l¢ekli veri setleri i¢in
hem hesaplama maliyeti hem ¢oziim kalitesi agisindan esnek ve dl¢eklenebilir bir gerceve

olusturulmustur.
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Sonug olarak pilot calisma bulgular1 1g1ginda olusturulan hiz, denge ve kalite odakli 6n
ayar seti yapilar,, Onerilen PH-BWO algoritmasmin farkli problem dlgeklerinde
Olceklenebilir ve esnek bir davranig sergilemesini miimkiin kilmistir. Kiigiik o6lgekli
problemler icin agresif somiirii odakli yapilarin sorunsuz calistigi; orta dlgekli problemler
icin ¢esitlilik yonetimi ve kontrollii yerel arama dengesinin kritik oldugu; biiyiik 6lgekli
orneklerde ise ada yapisinin giiclendirilmesi, yerel arama maliyetinin dikkatle yonetilmesi ve
cesitliligin  korunmasinin ¢6ziim kalitesi agisindan belirleyici oldugu deneysel olarak
dogrulanmistir. Her 6lcek i¢in hiz, denge ve kalite odakli {i¢ ayr1 parametre yapisi sunularak
algoritmanin farkli kullanim senaryolarina uyarlanabilirligi artirilmistir. Bu sistematik yapi,
PH-BWO’nun pratik uygulamalarda daha kararli, daha esnek ve problem O6l¢egine daha

duyarli bir performans gostermesine olanak tanimistir.

6.2. Deneylerde Kullanilan Tekrar Sayisi I¢in istatistiksel Analiz

Metasezgisel algoritmalar dogasi geregi rastlantisal bilesenler icerdiginden gerek
¢Oziim kalitesi gerekse siire performansinin giivenilir bigimde yorumlanabilmesi igin
orneklem biiytikliiglinlin belirlenmesi kritik 6neme sahiptir. Caligmada bagimsiz on tekrar
yapilmis ve sonuglar degerlendirilmigstir. Bu ¢alismada her problem i¢in on bagimsiz tekrar
yapilmasinin temel nedeni, metasezgisel algoritmalarin degisken dogas1 geregi hem ¢oziim
kalitesi hem siire performansinda rastlantisal varyansi dogru sekilde gozlemleyebilecek en
kiigiik 6rneklem degerinin bu aralikta tanimlanmis olmasidir. Yapilan literatiir arastirmasinda
metasezgisel yontemlerin deneysel analizinde 10-30 tekrarin standart uygulama oldugu
gorlilmiis; varyans, standart sapma, medyan—ortalama iliskisi ve giiven araligi gibi temel
istatistiksel dl¢timlerin on tekrar ile giivenilir bigimde hesaplanabildigi kabul edilmektedir.

Bu boliimde, 6nerilen PH-BWO hibrit algoritmasmin kiigiik, orta ve bliyiik 6l¢ekli
TSPLIB problemlerindeki performansi nicel olarak degerlendirilmistir. Analiz kapsaminda
ti¢ farkli 6n ayar seti (Hiz Odakli, Denge Odakli, Kalite Odakli) kullanilarak her problem igin
on bagimsiz tekrar ¢alistirilmis; bu tekrarlar iizerinden bulunan en iyi deger, ortalama deger,
bilinen en iyi degerden ortalama sapma (%), en iyiye ulagsma orani, ¢aligsma siiresi, standart

sapmalar, bulunan en iyi-en kotii deger araliklari, medyan degerler ve %95 giiven araliklar
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hesaplanmistir. Bu metrikler hem ¢6ziim kalitesinin kararliligini hem de algoritmanin arama
dinamiklerini 6n ayar set yapilandirmalarinin sonuglarina dayanarak yorumlanmistir.

Ozellikle kiiciik 6lcekli problemler i¢in varyansin sifira yakin olmasi, on tekrarmn
¢Oziim kalitesindeki kararlilig1r dogrulamak i¢in fazlasiyla yeterli oldugunu gostermektedir.
Orta ve biiylik Olcekli problemlerde ise sonuglarinin degiskenlik gostermeye basladigi, bu
nedenle on tekrarin varyansi, carpikligi ve giliven araligi genisligini ortaya koyarak
algoritmanin davranisini istatistiksel olarak temsil edebildigi goriilmiistiir. Dolayisiyla tekrar
sayis1 hem literatiir destegi hem de elde edilen Olgiimler agisindan bu ¢alisma icin
metodolojik olarak yeterli ve gecerli kabul edilmektedir. Bu karar1 desteklemek amacl
yapilan istatistiksel ¢alisma ii¢ dl¢ek i¢in de aciklanmustir.

Kiiciik olgekli problemler icin analiz sonuglar1 EK-1°de verilmistir. Bu dlgekteki
problemler bulunan en iyi deger, en 1yiden sapma yiizdesi ve en iyi bulma oran1 metriklerinde
tam kararlilik sergilemistir. Bu problem smifit i¢in gergeklestirilen tim deneyler,
algoritmanin gerek coziim kalitesi gerekse istatistiksel agindan tamamen 6ngoriilebilir bir
davranis sundugunu géstermektedir. Her bir kiiciik 6l¢ekli veri setinde 10 tekrarin tamaminda
aynt en 1iyi tur uzunlugunun elde edilmesi, arama uzaymin bu Olgekte hizli bi¢cimde
taranabildigini ve algoritmanin ydnlendirilmis kesif mekanizmalarinin etkili ¢alistigin
gostermektedir.

Kiiciik olgekli problemler iizerinde gerceklestirilen deneyler, tiim 6n ayar setlerinin on
tekrarin tamaminda kiiresel en iyiyi liretmesi nedeniyle algoritmanin bu problem sinifinda
¢oziim kalitesi agisindan tam bir kararlilik sergiledigini gostermektedir. Bilinen en iyi
degerlerin her tekrarda bulunmasi, standart sapmanin ve bilinen en iyiden sapma yiizdesinin
sifir olmas1 ile %95 giiven araliklarinin tek degere esitlenmesi, degisken unsurlarin ¢oziim
kalitesine etki etmedigini ve On ayar setleri arasinda kalite bakimindan higbir ayrim
olugmadigini agik bi¢imde dogrulamaktadir.

Siire metrikleri degerlendirildiginde; kiiciik 6l¢ekte on ayar setleri arasindaki temel
farklilagsmanin ¢aligma siiresi iizerinden ortaya ¢iktig1 goriilmektedir. Standart sapma farklar
ile bulunan en iyi ve en kotii deger farklarinin tim setlerde sifir olmasi ve medyan
degerlerinin ortalamaya esit olmasi, siire performansinin istikrarli ve Ongoriilebilir bir
dagilima sahip oldugunu kanitlamaktadir. Ayrica %95 giiven araliklarinin ¢ogu problemde
hiz odakli ve denge odakl1 arasinda kesismemesi, siire farklarinin istatistiksel olarak anlamli
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olduguna isaret etmektedir. Bu durum, 6n ayarli set se¢cimlerinin kiigiik 61¢ekli problemlerde
yalnizca iglem siiresi lizerinde bir etki yarattigini; kalite metriklerinin ise 6n ayarl setten
tamamen bagimsiz kaldigimi gostermektedir.

Genel olarak, kiigiik Olgekli TSPLIB problemlerinde algoritma ¢oziim kalitesi
bakimindan tamamen kararli bir yap1 sunmakta ve set se¢imi yalnizca ¢alisma siiresi iizerinde
etkili olmaktadir. Tiim bu veriler goz Oniine alindiginda algoritmanin kiigiik 6lgekli
problemlerde bilinen en iyi degere istikrarli sekilde ulastigini géstermektedir. Bu bulgu ayn1
zamanda, kiiclik 6lgekli GSP 6rneklerinde arama uzayinin goreceli olarak sinirli olmasi ve
iyi bilinen en iyi yapilar etrafinda kiimelenmesi nedeniyle algoritmanin deterministik benzeri
bir davranis sergileyebildigine isaret etmektedir. Ozellikle 2-opt tabanli iyilestirmelerin hizl1
yakinsama kabiliyeti nedeniyle algoritmanin bu problem smifinda yiiksek kararlilik ve
istatistiksel istikrar saglayabildigini gostermektedir.

Orta 6lcekli problemler i¢in analiz sonuglar1 EK-2’de verilmistir. TSPLIB problemleri
iizerinde gergeklestirilen deneyler, algoritmanin farkli 6n ayar setleri altinda nasil
davrandigin1 gézlemlemek ve 6zellikle ¢oziim kalitesi ile ¢aligma siirelerinin istatistiksel
acidan nasil degistigini degerlendirmek amaciyla on bagimsiz tekrar ile yiiriitiilmiistiir. Bu
calismada orta dlgekli problemlere iliskin elde edilen sonuglar hem tam kararlilik gdsteren
hem de kismi varyans iceren Ornekler {izerinden on tekrarin istatistiksel agidan yeterli
oldugunu agik bigimde ortaya koymaktadir. Orta 6l¢ekli problemler i¢in elde edilen bulgular,
kiigtik 6lgekli smifta gdzlenen tam kararli yapidan belirgin 6l¢iide farklilasmaktadir. gr137,
brg180 ve ts225 orneklerinde tiim 6n ayar setleri on tekrar boyunca ayni en iyi tur uzunlugunu
iretmis ve %95 giiven araliklar1 tek noktaya indirgenmistir. Bu problemlerde bilinen en
iyiden sapma ylizdesinin tiim 0n ayar setlerinde sifir olmasi algoritmanin orta boyutun alt
smirinda halen kiigiik problemlere benzer bigimde yiiksek kararliliga sahip oldugunu
gostermektedir. Dolayisiyla bu 6rneklerde 6n ayar seti se¢imi ¢6ziim kalitesi agisindan bir
ayrim yaratmamakta, yalnizca ¢aligma siiresi tizerinde etkili olmaktadir.

Buna karsilik kroA200, orta 6lgekli veri setlerinde ¢6ziim kalitesinin 6n ayar setlerine
duyarli hale geldigi ilk kirilma noktasi olarak ortaya ¢ikmaktadir. Hiz ve denge odakli 6n
ayar setlerinde en iyi deger artik farklilik gostermekte, kalite odakli 6n ayar setinde ise kararl
yap1 korunmaktadir. Bilinen en iyiden ortalama sapma yiizdesi hiz odakli sette ortalama
yaklasik %0,02, denge odakl sette yaklasik 90,005 diizeyinde iken kalite odakl: set bilinen
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en iyi degere her tekrarda ulagsmaktadir. Bilinen en iyi degerlere her tekrarda ulasilamamasi
bu problemde en iyiye ulasma giivenilirliginin 6n ayar setleri arasinda 6lgiilebilir bicimde
ayristigini gostermektedir. %95 giiven araliklarinin hem en iyi deger hem de siire metrikleri
i¢cin hiz ve kalite odakl1 setler arasinda kismen ayrilmasi, bu farkliliklarin rastlantisal degil,
istatistiksel olarak anlamli olduguna isaret etmektedir.

1417 problemi ise orta 6l¢ekli sinifin en zorlayici 6rnegi olarak belirgin bigimde diger
veri setlerinden ayrilmaktadir. Bu problemde higbir 6n ayar seti bilinen en iyiyi bulamamustir.
Bilinen en iyiden sapma yiizdesi hiz, denge ve kalite odakl setler i¢in sirasiyla ortalama
%1,51, %0,91 ve %0,65 diizeyindedir. Bulunan en iyi deger i¢in standart sapmalarin hiz
odaklr sette yaklasik 108, denge odakli sette 104 ve kalite odakli sette 75 olmasi, ¢6ziim
kalitesinin kroA200’e kiyasla cok daha degisken bir yapiya sahip oldugunu gostermektedir.
Calisma stireleri de 6n ayarh setler arasinda belirgin bigimde ayrilmaktadir; hiz, denge ve
kalite odakli setler i¢in ortalama siireler sirasiyla yaklasik 2,66, 4,27 ve 9,34 dakikadir. %95
giiven araliklariin 6zellikle hiz ve kalite odakli setler arasinda hemen hig¢ kesismemesi, siire
farklarinin istatistiksel olarak giiclii bir ayrima karsilik geldigini dogrulamaktadir.

Bu sonuglar bir arada degerlendirildiginde, orta dlgekli problemlerde on bagimsiz
tekrarin varyansi, standart sapmayi, giiven araliklarini ve en iyiye ulasma oranlarindaki
degisimleri net bigimde ortaya c¢ikardigr goriilmektedir. gr137, brgl80 ve ts225 gibi tam
kararli 6rneklerde on tekrar, kararlilig1 dogrulamak i¢in fazlasiyla yeterlidir. kroA200 gibi
kismi varyans iireten problemlerde ise on tekrar, degiskenligin boyutunu ve 6n ayarl setler
arasindaki ayrimu istatistiksel olarak goriiniir hale getirmektedir. f1417 gibi belirgin bicimde
degisken problemlerde dahi, on tekrar ¢6ziim kalitesindeki farkliligi, sapma yiizdelerini ve
siire dagilimlarini ortaya koymak agisindan yeterli istatistiksel duyarlilig1 saglamaktadir.

Dolayistyla orta 6lgekli problemlere iliskin bulgular hem tam kararli hem de degisken
ornekleri kapsayacak bigimde, on tekrarin algoritmanin davranisini temsil etmek icin
metodolojik olarak yeterli bir Orneklem biyiikligii oldugunu giicli bicimde
desteklemektedir.

Biiyiik olgekli TSPLIB problemlerine iliskin deneysel analizler, algoritmanin
rastlantisal dogasinin ¢6ziim kalitesi ve silire performansi iizerindeki etkisini en belirgin
bicimde gozlemleyebildigimiz smifi olusturmaktadir. EK-3’te istatistiksel sonuglar
verilmistir. Bu 6l¢ekte yapilan on bagimsiz tekrar, hem bulunan en iyi deger, ortalamadan
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sapma yiizdesi ve en iyiye ulagsma orani gibi kalite metriklerindeki bozulmay1 hem de ¢aligma
siirelerindeki dalgalanmay1 istatistiksel olarak anlamlandirmaya yetecek bir Orneklem
sunmaktadir. Raporlanan bulunan ortalama, standart sapma, bulunan en iyi—en kotii deger ve
%95 giiven aralig1 degerleri; farkli 6n ayar setlerinin biiylik 6lgekte nasil davrandigini, hangi
problemlerde kararsizligin arttigini ve sapma oranlarinin hangi aralikta yogunlastigini agik
bigimde gostermektedir. Bu yoniiyle biiyiik 6l¢ekli problemlerde, on tekrarin hem kararlilig
hem de varyansi yakalama giiclinii en iyi gosteren dlgek diizeyi olarak degerlendirilebilir.

Algoritmanin kiigiik ve orta 6lgekli siniflarda gozlenen kararli davranistan belirgin
Ol¢iide uzaklastigin1 gostermektedir. att532, gr666, u724 ve rat783 problemlerinin tiim 6n
ayar setlerinde en 1yi deger metriginin standart sapmalar1 kayda deger seviyelere ulagmistir.
Ozellikle gr666 hiz odakli yapilandirmasindaki yaklasik 3.128 birimlik varyans, ¢dziim
kalitesinin baglatma kosullari, ada etkilesimleri ve yerel arama tetikleyicileri gibi degisken
siireglerden giiclii bigcimde etkilendigini agikca ortaya koymaktadir. Benzer sekilde u724 ve
rat783 gibi daha karmasik 6rneklerde kalite odakli sette dahi sifir varyans elde edilememesi,
On ayar seti yogunlugunun ¢oziim kalitesini stabilize etmekte biiyiikk boyutta yetersiz
kaldigin1 gostermektedir. Bununla birlikte kalite odakli setin ¢ogu problemde hiz ve denge
odakli sete kiyasla daha diisik varyans iiretmesi, yapilandirma etkisinin kaybolmadigini
ancak biiylik 6lcekte belirgin bigimde zayifladigini isaret etmektedir.

Bilinen iyiden sapma yiizdesi de ¢6ziim kalitesindeki bu bozulmay1 desteklemektedir.
att532 ve gr666 oOrneklerinde setler arasinda siirli iyilesmeler goriilse de fark oldukca
kiigiiktiir. Buna karsin u724 ve ozellikle rat783 problemlerinde sapma degerleri belirgin
bicimde artmistir. rat783’te hiz, denge ve kalite odakl set i¢in ortalama sapmalar sirastyla
yaklasik %4,60, %4,37 ve %4,32 olup set yogunlugunun yalnizca smirli bir iyilestirme
saglayabildigini gostermektedir. Bu problemlerde sapmanin yiiksek olmasi, algoritmanin
tekrarlarda ¢oziim kalitesini kararh bigimde siirdiiremedigini dogrulamaktadir.

Siire metrikleri, biliylik boyutta 6n ayarli setler arasinda belirgin ayrimlar oldugunu
gostermektedir. Hiz odakli set tiim problemler i¢in en diisiik siireyi liretirken, denge odakli
set genellikle hiz odaklinin yaklagik 1,5-2 kati, kalite odakli ise 2-3 katt siire
gerektirmektedir. Siire varyanslari ve dagilimsal 6zellikler de biiylik boyutta belirgin bicimde
bozulmaktadir. Ortalama degerlerin medyandan biiylik olmasi, 6zellikle kalite odakli sette
saga carpik dagilimlarin olustugunu ve bazi ¢alistirmalarda siirelerin asir1 bigcimde uzadigini
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isaret etmektedir. Giiven araliklarinin genislemesi ve setler arasinda ¢ogu zaman kesismeyen
araliklar liretmesi hem ¢6ziim kalitesi hem de siire acisindan istatistiksel belirsizligin diger
Olcekli veri setlerine gore biiyiik boyutta 6nemli 6l¢iide arttigini gostermektedir.

Tiim bulgular bir arada degerlendirildiginde, biiyiik 6l¢ekli TSPLIB problemlerinde
algoritmanin performansinin kiigliik ve orta dlgekli problemlere kiyasla belirgin bigimde
zayifladig1 hem en iyi deger hem en iyiden sapma metriklerinde yiiksek varyanslarin ortaya
ciktig1 ve tiim setlerde bilinen en iyiye ulasmadigi goriilmektedir. Set degisimleri ¢oziim
kalitesini yalnizca sinirh 6lgiide iyilestirebilmekte, buna karsilik hesaplama maliyetini ciddi
bicimde artirmaktadir.

Bu 6l¢ek smifinda on bagimsiz tekrar ile elde edilen ortalama, standart sapma ve %95
giiven araliklari hem ¢6ziim kalitesindeki bozulmanin boyutunu hem de siire
performansindaki dalgalanmay1 acik bicimde goriiniir kilmaktadir. Tam kararliligin
kayboldugu, bilinen en iyiye ulagma yiizdesinin sifira indigi ve varyanslarm yiikseldigi bu
ortamda dahi on tekrar, algoritmanin biiyiik 6l¢ekli problemlerdeki davranigini temsil edecek
diizeyde agiklayici bir istatistiksel temel sunmaktadir. Boylece on tekrarmn, biiyiik 6l¢ekli
sinifta da hem kalite hem siire metrikleri agisindan metodolojik olarak yeterli oldugu

dogrulanmaktadir.

6.3. Kiiciik Olcekli Veri Seti Calisma Sonuclarinin Degerlendirilmesi

Kiiciik 6l¢ekli TSPLIB problemlerinde yapilan deneyler, ii¢ 6n ayar setinin de ¢dziim
kalitesi agisindan tamamen ayni performansi sergiledigini gostermektedir. Tiim 6n ayarh
setlerde bilinen en iyi degerin bulunmasi, kiigiik 6lgekli problemlerde ¢6ziim uzayinin gérece
daha sinirli olmasit ve aramanin daha Ongoriilebilir bigimde yonlendirilebilmesiyle
iligkilendirilebilir. Bu sinifta 2-opt operatorii, popiilasyonda iiretilen bireylerin baslangic
kalitesinden bagimsiz olarak hizli ve etkili bir iyilestirme saglamis; yiiksek segilim baskist
ile birlestiginde set farklarini ortadan kaldiran bir yakinsama davranisi olusturmustur. Tablo

6.8’de ¢alisma sonuglar1 verilmistir.
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Tablo 6.8 Kiiciik Olgekli Problemler Icin PH-BWO Sonuglar:

Problem P.Seti Bilinen | Bulunan | Bulunan | Bulunan | Nesil | Ort.Sap Ort.Siir | Copt
En iyi En lyi En Kotii | Ort. ma(%) e(dk)
Hiz 7013 7013 7013 7013 8 0,00% 0,007 10
ulysses22 | Denge | 7013 7013 7013 7013 8 0,00% 0,008 10
Kalite | 7013 7013 7013 7013 8 0,00% 0,007 10
Hiz 699 699 699 699 8 0,00% 0,008 10
dantzig42 | Denge | 699 699 699 699 10 0,00% 0,012 10
Kalite | 699 699 699 699 10 0,00% 0,008 10
Hiz 10628 | 10628 10628 10628 18 0,00% 0,012 10
att48 Denge | 10628 | 10628 10628 10628 15 0,00% 0,017 10
Kalite | 10628 | 10628 10628 10628 20 0,00% 0,015 10
Hiz 7542 7542 7542 7542 9 0,00% 0,010 10
berlin52 Denge | 7542 7542 7542 7542 10 0,00% 0,015 10
Kalite | 7542 7542 7542 7542 9 0,00% 0,010 10
Hiz 538 538 538 538 30 0,00% 0,034 10
eil76 Denge | 538 538 538 538 25 0,00% 0,042 10
Kalite | 538 538 538 538 43 0,00% 0,055 10
Hiz 21282 | 21282 21282 21282 38 0,00% 0,060 10
kroA100 Denge | 21282 | 21282 21282 21282 33 0,00% 0,094 10
Kalite | 21282 | 21282 21282 21282 53 0,00% 0,088 10

Tablo 6.8 incelendiginde; drneklerde ¢oziim kalitesinin degismemesi, bu problem
grubunda diigiim sayilarinin arama siirecini belirgin 6l¢iide zorlastiracak bir karmagiklik
yaratmadigini gostermektedir. Bu durum, kiiciik 6l¢ek smifinda problem boyutunun, 6n
ayarl1 set yapilandirmalar1 arasinda kalite agisindan fark yaratacak kadar ayristirict
olmadigini diisiindiirmektedir. Kiigiik boyut nedeniyle arama yiizeyi daha sinirli kalmakta,
2-opt’un iyilestirme kapasitesi hemen her kosulda en iyiye ulasmay1r miimkiin kilmaktadir.

Sekil 6.4’te kiigiik 6l¢ekli problemlerde 6n ayar seti davraniglar1 verilmistir.
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0,008 0,008 0,014

0,012
0,008 0.012
0,008
0,008 0,010 0,008 0,008
0,007 0,008
0,007 0,007 0,007 0,006
0,007 0,004
0,007
0,007 0,002
0,006 0,000
Hiz Denge Kalite Hiz Denge Kalite
ulysses22 dantzigd2
0,018 0’017 0,016 0,015
0,016 0,015 0.014
0,014 0,012
0,012 ’ g’giz 0,01 0,01
0,01 ¥
0,008 0.008
0,006 0,006
0,004 0,004
0,002 0,002
0 0,000
Hiz Denge Kalite Hiz Denge Kalite
att48 berlin52
0,060 0,055 0,100 0,094 0.088
0,060 0,042 0,080
0,040 0,034 0,06
0,060
0,030
0,020 0,040
0,010 0,020
0,000 0,000
Hiz Denge Kalite Hiz Denge Kalite
eil76 kroA100

Sekil 6.4. Kiiciik Olcekli Problemlerde On Ayar Setinde Siire Davramsglar

Sekil 6.4 incelendiginde siire ve yakinsama davraniglarinin ise on ayar setlerinin
degisimine gdre anlamli bi¢cimde farklilagtigi goriilmektedir. Hiz Odakli set, daha kiiciik
poptilasyon ve diisiik nesil limiti nedeniyle tiim problemler i¢in en kisa siireyi iiretmis; buna
ragmen en iyi degeri kesintisiz sekilde bulmaya devam etmistir. Bu bulgu, kiiciik 6lgekli
problemlerde popiilasyon ¢esitliliginin diisiik olmasinin performans kaybina yol agmadigini
gostermektedir. Denge Odakli set, baz1 problemler i¢in biraz daha hizli yakinsama sergilese
de toplam siire agisindan kayda deger bir tistiinlik sunmamistir. Kalite Odakli set, biiyiik
popiilasyon ve yogun yerel arama stratejileri kullanmasina ragmen bu problem sinifinda ek

bir kalite kazanimi saglamamis; yalnizca siire maliyetini artirmigtir.
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Genel olarak degerlendirildiginde kiigiik Olgekli problemlerde ¢oziim kalitesini
belirleyen temel unsur 6n ayarl set yapisi degil, problem boyutunun sagladig: siirli arama
uzayidir. Diisiik diigiim sayis1, arama siirecinin hem daha hizli hem daha kararli bicimde en
iyiye yonelmesine olanak tanimaktadir. Bu nedenle en rasyonel 6n ayarli set secenegi, ¢oziim
kalitesini korurken siireyi en diisiik seviyede tutan hiz odakli set olarak belirlenmistir. Denge
odakl1 set yalnizca yakinsama hizi agisindan sinirh farklilik yaratirken; kalite odakli set
kiiglik 6lgekli problemlerde anlamli bir katki sunmamakta ve yalnizca hesaplama maliyetini

artirmaktadir.

6.4. Orta Olcekli Veri Seti Calisma Sonuclarinin Degerlendirilmesi

Orta olgekli TSPLIB problemlerinde gergeklestirilen deneyler, kiiciik dlgekli sinifta
gozlenen yiiksek kararliligin biiyiik 6l¢iide devam ettigini, ancak bu dlgekte 6n ayar setleri
arasindaki farkliliklarin artik daha goriiniir hale geldigini gostermektedir. Bu problem
grubunda ii¢ 6n ayar seti de cogu durumda literatiirdeki bilinen en iyi degere ulasabilmis;
¢oziim kalitesi genel olarak yiiksek kararlilik sergilemistir. Bununla birlikte 6n ayarli set
yapilandirmalarinin yakinsama hizi ve c¢aligma siiresi ilizerindeki etkisi kiigiik 6lgekli
problemlere kiyasla daha belirgin hale gelmistir. Ozellikle popiilasyon biiyiikliigii, yerel
arama yogunlugu ve ada sayis1 gibi parametreler orta dlgekli problemlerde siireyi anlaml
bicimde artirirken, ¢oziim kalitesine katkilar1 problemin yapisina gore degiskenlik
gosterebilmektedir.

Genel olarak orta 6lgekli problem grubunda 6n ayarl set farklar1 ¢oziim kalitesinden
ziyade yakinsama nesli, siire performansi ve varyans diizeylerinde ortaya ¢ikmaktadir.
(Coziim kalitesinin biiyiik boliimiinde kararlilik korunmakla birlikte, 6n ayarli set yogunlugu
arttikca siire maliyetinin daha hizli yiikseldigi gozlenmistir. Tablo 6.9’da calismanin orta

Olcekli veri seti sonuglart sunulmustur.
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Tablo 6.9 Orta Olcekli Problemler Icin PH-BWO Sonuclar

Problem | P.Seti Bilinen | Bulunan | Bulunan | Bulunan Nesil | Ort. Ort. Copt
En iyi En lyi En Kétii | Ort. Sapma Siire
(%) (dk)
Hiz 69853 | 69853 69853 69853 118 0,00% 0,053 | 10/10
grl37 Denge | 69853 | 69853 69853 69853 97 0,00% 0,070 | 10/10
Kalite | 69853 | 69853 69853 69853 56 0,00% 0,110 | 10/10
Hiz 1950 1950 1950 1950 24 0,00% 0,007 | 10/10
brg180 Denge | 1950 1950 1950 1950 19 0,00% 0,011 | 10/10
Kalite 1950 1950 1950 1950 14 0,00% 0,027 | 10/10
Hiz 29368 | 29368 29382 29368 352 0,00% 0,559 | 6/10
kroA200 | Denge | 29368 | 29368 29382 29368 463 0,00% 0,575 | 9/10
Kalite | 29368 | 29368 29368 29368 265 0,00% 0,763 | 10/10
Hiz 126643 | 126643 126643 126643 158 0,00% 0,177 | 10/10
ts225 Denge | 126643 | 126643 126643 126643 158 0,00% 0,177 | 10/10
Kalite 126643 | 126643 126643 126643 172 0,00% 0,479 | 10/10
Hiz 2579 2579 2579 2579 232 0,00% 0,284 | 10/10
a280 Denge | 2579 2579 2579 2579 466 0,00% 0,784 | 10/10
Kalite | 2579 2579 2579 2579 401 0,00% 0,986 | 10/10
Hiz 11861 11882 12182 11989 944 0,18% 2,689 | 0/10
1417 Denge | 11861 11866 12160 11947 1.281 | 0,04% 4,305 | 0/10
Kalite 11861 11878 12063 11903 1.318 | 0,14% 9,379 | 0/10

Orta 6l¢ekli veri setlerine iligkin tablo incelendiginde problemlerin ii¢ ayr1 davranig
kiimesine ayrildig1 goriilmektedir. Sekil 6.5’te orta dlgekli problemlerde ilk grup i¢in 6n

ayarli set analizinde siire farklar1 verilmistir.

0,12
0,1
0,08
=
=)
Iy 0,06
5
(7]
0,04
- l
o mm
Hiz Denge Kalite Hiz Denge Kalite
gri37 brg180
m Sire (dk) 0,053 0,070 0,110 0,007 0,011 0,027

Sekil 6.5. /lk Grup I¢in On Ayarli Set Analizinde Siire Farklart
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Sekil 6.5 incelendiginde ilk grupta yer alan gr137 ve brg180 problemlerinde farkliligin
yalnizca siire agisindan ortaya ¢iktig1 ve kiigiik dlgekli problemlere benzer bigimde tam bir
kararlilik sergiledigi goriilmektedir. Her iki problemde de ili¢ 6n ayar seti tiim tekrarlar
boyunca ayni1 bilinen en iyi degere ulasmis, ortalama sapma yiizdesi sifir olmus ve varyans
olugsmamistir. Bu kiimede 6n ayarli set farklar1 yalnizca silireye yansimakta; kalite agisindan
higbir farklilik olusmamaktadir. ikinci grupta yer alan kroA200, ts225 ve a280 problemleri
¢Oziim kalitesi bakimindan yine yiiksek kararlilik gdstermis; tim On ayarli setlerde
literatiirdeki en iyi degere ulagilmistir. Buna karsin bu grup, ilk gruba gore daha duyarl bir
davranig sunmaktadir. Sekil 6.6’da orta 6lgekli problemlerde ikinci grup i¢in 6n ayarl set

analizinde nesil ve siire farklar1 verilmistir.

500 12
450
400 1
350
08
300
250 ? 06
z z
200
150 04
1% 02
0 . . 0 . . -
Hiz  Denge Kalite Hiz  Denge Kalite Hiz  Denge Kalite Hiz Denge Kalite Hiz Denge Kalte Hz Denge Kalite
kroA200 ts225 a280 kroA200 ts225 a280
mNesil 352 463 265 158 158 172 232 466 401 mSire(dk) 0559 0575 0,763 0,177 0,177 0479 0,284 0,784 0,986

Sekil 6.6. Ikinci Grup I¢cin On Ayarli Set Analizinde Nesil ve Siire Farklart

Sekil 6.6 incelendiginde; on ayar setleri arasinda bilinen en iyi degere yakinsama
nesilleri arasinda belirgin farklar olustugu, 6n ayarl set yogunlugu arama hizini ve siire
performansini daha fazla etkilemeye basladigi goriilmiistiir. Ornegin kroA200°de denge
odaklr set en iyiye daha erken nesilde ulasirken siire maliyeti artmis; hiz ve denge odakl
setlerde ise yakinsama daha gec gerceklesmistir. ts225 ve a280 problemlerinde 6n ayarl set
farklar1 daha ¢ok silireye yansimis, kalite ise tiim setlerde sabit kalmistir. Bu ii¢ problem,
¢Oziim uzaymin tamamen basit olmadigi ancak en iyiye ulasilabilirligin korundugu,
parametre yogunlugunun ise nesil ve siire lizerinde belirgin etkiye sahip oldugu ara grubu

olusturmaktadir.
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Ucgiincii kiimede ise yalnizca f1417 bulunmaktadir. Bu problem, orta dlgekli smifin
belirgin bigcimde en zorlu 6rnegidir. Hi¢cbir 6n ayarli set en iyi degere ulasamamis, ancak
bilinen en iyiden ortalama sapma ytlizdeleri diisiik seviyelerde kalmistir. Sekil 6.7°de orta

Olcekli problemlerde son grup i¢in 6n ayarl setlerde siire ve nesil analizi verilmistir.

10 1400
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Hiz Denge Kalite Hiz Denge Kalite
fia17 11417
m Sire{dk) 2,689 4,305 8,379 m Nesil 944 1281 1318

Siire (dk)
Nesil

Sekil 6.7. Son Grup Icin On Ayarli Setlerde Siire ve Nesil Analizi

Sekil 6.7 incelendiginde; on ayarli set farklarinin burada yalnizca siire ve nesil
sayisinda anlamli fark yarattig1 gézlemlenmistir. Bu 6zellikleri dolayisiyla fl1417, orta dlgekli
problem grubunda ayr1 bir grup olusturmaktadir. Parametre kargilastirmalari, dengeli 6n ayar
setinin %0,04 ile en diisiik sapmayi tirettigini, kalite ve hiz odakli setlerin ise daha yiiksek
sapmalar ve 6nemli siire maliyetleriyle calistigin1 gostermektedir.

Bu ii¢ grup birlikte degerlendirildiginde orta 6l¢ekli problemlerde on ayarli set
yapilandirmalarinin etkisinin kiiciik 6lgekli smifa kiyasla ¢cok daha belirgin hale geldigi
goriilmektedir. ilk grupta problem kolaylikla ¢oziilebilirken 6n ayarli set farklari yalnizca
siireye yansimakta; ikinci grupta on ayarli set yogunlugu arama hizim1 dogrudan
sekillendirmekte; {igiincli grupta ise On ayarli setler ¢oziim kalitesi agisindan da
ayrilmaktadir. Bu nedenle pratik uygulamalar agisindan orta 6l¢ekli problemlerde dengeli 6n
ayar seti genel olarak en istikrarli yapilandirma olarak one ¢ikarken, hiz odakli set siire
avantaji ile zaman kisit1 olan durumlar i¢in uygun bir secenek sunmakta; kalite odakli set ise

yalnizca derin arama gerektiren senaryolar i¢in tercih edilmelidir.
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6.5. Biiyiik Olcekli Veri Seti Cahsma Sonuclarinin Degerlendirilmesi

Biiyiik 6lg¢ekli TSPLIB problemleri iizerinde yapilan deneysel analizler, PH-BWO
algoritmasinin ¢dziim kalitesinin problem boyutu arttikca belirgin bicimde zorlandigini, buna
ragmen On ayar setlerinin arama davranisii anlamada net bir ayrim sundugunu
gostermektedir. Bu Olgekte 500—-800 diiglimlii problemler yer almakta olup, bu problemler
kiigiik ve orta dlgekli o6rneklere kiyasla cok daha genis bir ¢6ziim uzay1 olugturmaktadir.
Kiictlik ve orta Olgekte gbzlenen -tiim On ayarh setler en 1yi degere ulasabilir- davranisinin
biiyiik dl¢cekte tamamen ortadan kalkmasi, arama yiizeyinin dii§iim sayisina bagli olarak daha
zor bir yapiya ge¢mesinden kaynaklanmaktadir. Tablo 6.10°da ¢alisma sonuglari

sunulmaktadir.

Tablo 6.10 Biiyiik Olcekli Problemler I¢in PH-BWO Sonuglart

Problem | P.Seti | Bilinen Bulunan | Bulunan | Bulunan Nesil | Ort. Ort. Copt
En iyi En Iyi En Kétii | Ort. Sapma | Siire
(%) (dk)
Hiz 27686 28333 28977 28551 1444 | 2,34% | 3,633 0/10
att532 Denge | 27686 28310 28958 28658 1960 | 2,25% | 5,875 0/10
Kalite | 27686 28259 28951 28483 2408 | 2,07% | 9,136 0/10

Hiz 294358 306107 316124 308893 1899 [3,99% | 6,540 0/10

gro66 Denge | 294358 303354 314196 309355 1429 |3,06% | 9,725 0/10

Kalite | 294358 305430 313880 308282 2440 |3,76% | 15,488 | 0/10

u724 Hiz 41910 43184 44102 43621 1494 |3,04% | 6,314 0/10
Denge | 41910 43179 43779 43378 1951 [3,03% |9,774 0/10
Kalite | 41910 43258 43588 43421 2380 |3,22% | 15,910 | 0/10
rat783 Hiz 8806 9135 9259 9219 1465 |3,74% | 9413 0/10
Denge | 8806 9115 9274 9198 1840 |3,51% | 12,077 | 0/10
Kalite | 8806 9099 9246 9195 2434 13,33% | 19,325 | 0/10

Tablo 6.10 degerlendirildiginde, dort problemin {i¢ farkli davranis grubu olusturdugu
goriilmektedir. i1k grupta olan att532, biiyiik 6lgekli sinifta en istikrarli sonuglarin elde
edildigi 6rnektir. Bu problemde ii¢ 6n ayar setinin de en iyiden sapma degerleri birbirine
oldukca yakin olup %2,07-2,34 araliginda kalmistir. Popiilasyon veya yerel arama
yogunlugunun artirilmasi ¢6ziim kalitesine sinirli katki sagladigindan kalite odakli 6n ayarl
set, att532’de belirgin bir avantaj yaratmamustir.

Ikinci grup olan gr666, biiyiik dl¢ekli smnif iginde basarimi en ¢ok zorlayan érneklerden
biridir. Ug 6n ayar setinin sapmalar1 %3,06-3,99 bandinda seyretmis, varyans degerleri ise
gruptaki diger problemlere gore daha yiiksek gergeklesmistir. Bu durum, gr666’nin ¢éziim
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uzayinda daha diizensiz bir yapilanma olduguna isaret etmektedir. Ozellikle hiz odakli 6n
ayarli setin en yiliksek sapmay1 lretmis olmasi parametre yogunlugunun bu problemde
kismen olumlu etkisi oldugunu gostermekle birlikte, kalite odakli 6n ayar setinin siire
maliyeti kalite kazanimini kargilamamaktadir.

Ucgiincii grubu olusturan u724 ve rat783, en iyiden sapma %3-3,8 araliginda olup ii¢
On ayarl set arasinda yalnizca siirli farklar olusmustur. u724’te dengeli 6n ayarl set daha
diisiik sapma iiretmis, rat783’te ise kalite on ayarli setinin bir miktar daha iyi performans
gostermesine karsin siire maliyeti anlamli bigimde yiikselmistir. Bu iki problemde 6n ayarh
set farklarinin kaliteye degil, daha ¢ok siire ve kararliliga yansidig1 goriilmektedir

Biiyiik 6lcekli problemlerde 6n ayar setlerinin siire ve yakinsama davranisi daha
belirgin bir ayrim gostermektedir. Sekil 6.8°de biiyiik 6lgekli problemler i¢in 6n ayar setleri

siire degerleri, Sekil 6.9’da ise bilinen en iyiden ortalama sapma ytiizdeleri verilmistir.

------- Kalite

sttsaz Lssc 1us
mSiedk) 3833 585 | 9136 654 9725 164BB 6314 | 9774 1581 9413 2077 | 18325

Sekil 6.8. Biiyiik Olgekli Problemler I¢in On Ayar Setleri Siire Degerler
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Sekil 6.9. On Ayar Setleri Bilinen En lyiden Sapma Yiizdeleri
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Sekil 6.8 ve 6.9 incelendiginde; hiz odakli 6n ayarli set, kii¢iik popiilasyon ve diisiik
yerel arama maliyeti nedeniyle tiim problemler i¢in en kisa siireyi {liretmistir; ancak bu
avantaj daha yiiksek sapma degerleri ile gelmektedir. Dengeli 6n ayarli set, hiz 6n ayarli sete
gore daha diigiik sapma iireten bir yap1 sunsa da siire maliyeti ciddi 6l¢lide artmistir. Kalite
odakli 6n ayarlt set, popiilasyon biiyiikliigii ve yerel arama oranlarin1 maksimum seviyeye
cikarmasina ragmen ¢0ziim kalitesinde yalnizca marjinal iyilestirmeler saglamis; 6zellikle
stire agisindan en maliyetli yapilandirma olmustur.

Genel olarak degerlendirildiginde biiyiik 6l¢ekli problemlerde higbir 6n ayar seti en iyi
degere ulasamamis ancak %2—4 bandinda tutarli ve pratik acidan kabul edilebilir sapmalar
iretilmistir. Bu bulgu, PH-BWO’nun biiylik 0Ol¢ekli problemlerde tamamen basarisiz
olmadigint; aksine diigiim sayis1 arttifinda bile en iyiye olduk¢a yakin c¢oziimler
iretebildigini  gostermektedir. Bununla birlikte bu Olgeklerde algoritmanin kesif
kapasitesinin sinirl kaldigi, daha giiclii yerel arama operatorleri veya ¢oklu yeniden baglatma
gibi mekanizmalara ihtiya¢ duyuldugu anlasilmaktadir.

On ayarh setler karsilastirildiginda hiz odakli &n ayarh set, diisiik siire ve kabul
edilebilir sapma bilesimiyle pratik uygulamalar i¢in en rasyonel yapilandirma olarak 6ne
cikmaktadir. Denge odakli 6n ayarli set bazi 6rneklerde daha iyi sapma iiretse de siire
maliyeti bu kazanimlar1 golgelemistir. Kalite odakli 6n ayarli setinin sundugu sinirli kalite
artis1 ise biiyiik 6lgekli problemlerde yiiksek siire maliyeti nedeniyle gerek akademik gerek
pratik kullanimda daha az tercih edilebilir goriinmektedir.

Tiim sonuglar degerlendirildiginde; uygulama agisindan biiytlik 6l¢ekli problemler igin
hiz odakli 6n ayarl setin sundugu stire—kalite dengesi en verimli ¢dziim yolu olarak 6ne

¢ikmaktadir.

6.6. Tiim olceklerin genel karsilastirmasi ve toplu degerlendirme

Kiiclik, orta ve biiyiik 6lgekli TSPLIB problemleri lizerinde ylriitiilen deneysel
caligmalar biitiinciil olarak ele alindiginda, PH-BWO hibritinin problem 06l¢egine duyarls,
kademeli bicimde degisen bir arama dinamigi sergiledigi goriilmektedir. Problem boyutu

biiytidiikge diigiim sayisinin artis1 ile On ayar set yapilarinin goreli etkileri belirgin bigimde
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farklilagmis; parametre konfigiirasyonlarmin arama kalitesine ve siire performansina etkisi
Olcek bazinda giderek daha goriiniir hale gelmistir.

Kiiciik olgekli problemler, smirli diiglim sayilar1 sayesinde algoritma igin en
Ongoriilebilir ve en istikrarli sonuglar iiretmistir. Bu sinifta {i¢ set de tiim 6rneklerde bilinen
en iyi tura ulasmis; parametrik farkliliklar yalnizca siire iizerinde etkili olmustur. Bunun
baslica nedeni, kii¢lik problemlerde yerel en iyi yapisinin sinirli olmasi, 2-opt operatoriiniin
lyilestirme kapasitesinin neredeyse tam etki gostermesi ve popiilasyondaki zayif bireylerin
BWO’nun secilim ve yamyamlik mekanizmasiyla hizla elenmesidir. Bu nedenle kii¢iik
Olcekte popiilasyon biiyiikliigii, yerel arama orani veya nesil sayist gibi parametrelerde
yapilan artiglar kaliteyi yiikseltmemekte; yalnizca ¢alisma siiresini uzatmaktadir. Bu yapi,
hiz odakli seti kiicliik 6lcek kategorisinde belirgin bicimde en verimli segenek haline
getirmistir.

Orta 6lgekli problemlerde, ¢6ziim uzayinin karmasikligi ylikselmekte, yerel en iyi
sayis1 artis1 belirginlesmektedir. Bu dlgekte 6n ayarli setler arasindaki farklar daha goriiniir
hale gelmistir. Hiz odakl1 setin diisiik popiilasyon yapisi nedeni ile bazi drneklerde en iyiye
ulastig1; denge odakli setin ise daha genis popiilasyonu ve orta diizey yerel arama orani
sayesinde hem cesitliligi hem de iyilestirme hizin1 daha istikrarli bigimde korudugu
goriilmistiir. Kalite odakli setin bazi 6rneklerde daha diisiik sapma verdigi olsa da bu
tyilestirme kii¢iik 6l¢eklerde oldugu gibi belirgin degildir ve siire maliyeti hizla artmaktadir.
Orta olgekli problemler, algoritmanin kesif ve somiirli dengesinin ilk kez ciddi sekilde
sinandig1 6lcek araligidir.

Biiyiik 6lgekli problemlerde, Hiz 6n ayarli setin diisiik maliyetli parametre yapisi siire
acisindan en avantajli segenektir, ancak arama uzaymin karmasikligi karsisinda en yiiksek
sapmay1 veren yapi da yine bu set olmustur. Dengeli set, ¢esitlilik kayb1 ve erken yakinsama
riskini kontrol altinda tuttugu i¢in bazi 6rneklerde daha stabil sonuglar iiretmistir; diger
yandan siire maliyeti hizla yiikselmistir. Kalite 6n ayarli setinin genis popiilasyon, artirilmis
nesil sayist ve yogun 2-opt kullanimi biiyiik 6lgekli problemlerde belirli iyilestirmeler
saglamis olsa da bu kazanim siire maliyetiyle kiyaslandiginda oldukg¢a smirli kalmaktadir.
Bu durum, bu 6l¢ekteki problemler i¢in parametre artirmanin her zaman dogrusal bir kalite

kazanc1 yaratmadigini ortaya koymaktadir.
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Tiim veriler birlikte degerlendirildiginde PH-BWO’nun odlgek arttikca parametre
duyarliligmin yiikseldigi, kesif ve somiirii dengesinin daha hassas bi¢imde ayarlanmasi
gerektigi gorlilmektedir. Bu kapsamda hiz odakli 6n ayar setinin kiigiik ve orta 6l¢eklerde
sundugu siire avantaj1 dikkat ¢ekici bir pratiklik saglarken, biiyiik 6l¢ekli problemlerde sinirli
kalite iyilestirmesine ragmen siire maliyetinin ¢ok agir olmasi kalite odakli 6n ayar setinin
kullanimin1 yalnizca arastirma amacli durumlarla sinirlamaktadir. Denge odakli 6n ayarl set
ise her iki u¢ arasinda daha kontrollii ve istikrarli bir secenek sunmakla birlikte biiytlik
Olceklerde maliyet ve fayda dengesinin dikkatle gozden gecirilmesini gerektirmektedir.

Bu sonuglar, algoritmanin farkli 6lgeklerde neden bu sekilde davrandigini agiklayan
tutarlt bir ¢erceve sunmakta ve GSP’nin Olgekle birlikte degisen ozelliklerinin arama

stratejilerini dogrudan belirledigini ortaya koymaktadir.

6.7. Karsilastirmah Performans Analizi ve Kiyaslama

Literatiirde BWO tabanli hibrit yaklagimlarin GSP {izerindeki performansi, biiyiik
Olclide kullanilan yerel arama bileseninin giicline ve ¢6ziim uzayinda kesif—somiirii
dengesinin ne 6l¢iide korunabildigine baghidir. Bu kapsamda Jabbar ve Ku-Mahamud (2021)
ile Cherrat ve Essaid’in (2024) calismalari, hibrit BWO ailesi i¢inde yontemsel ve deneysel
acidan en onemli referans noktalar1 arasinda yer almaktadir.

Jabbar ve Ku-Mahamud 2021 yilinda Karadul Oriimcek Algoritmasmi GSP’e
uyarlamistir. Aragtirmacilar BWO’nun giiclii bir popiilasyon tabani olmasina ragmen yerel
aramada takilma egilimi olduguna dikkat ¢cekmislerdir. Popiilasyon tabanli algoritmalarin tek
basma yeterli olmadigin1 ve yerel arama yontemleri ile desteklenmesinin dar alanlari
tarayarak daha kaliteli ¢ozliimlere ulagabilecegini belirtmislerdir. Yazarlarin ana motivasyonu
klasik BWO’nun hibrit bir yap1 kullanarak GSP gibi kesikli ve karmasik bir problemi
cozebilecegidir.

Temelde yavru iiretiminin rastgele olmasi, yerel bolgelerin yeterince taranamamasi ve
kiiresel en iyinin etrafinda yogunlagmanin zayif oldugunu belirtmis ve algoritmay1 Degisken
Komsuluk Inisi (VND) yerel aramasi ile bitlestirmislerdir. VND bir ¢dziimiin etrafinda
birden ¢ok komsuluk yapist kullanarak arama yapmakta ve her komsulukta iyilestirme

gordiikge o bolge iizerinde yogunlasmaktadir. Iyi bir ¢dziim elde edemediginde komsuluk
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yapisint degistirerek yerel en iyide takilma ihtimalini ciddi bir oranda azaltmaktadir.
Algoritma igerisinde bir yakinsama gostergesi tanimlanmis ve durgunluk durumlarinda
poplilasyonu yeniden tazeleyerek ve yeni uzak bolgelerden tekrar arama yapmaya baslayarak
yerelde takili kalmay1 engellemeye ¢alisilmigtir. Popiilasyondaki en iyi bireyler gecici bir
poplilasyona kaydedilmekte ve yavrular ile yamyamlik sonrasi ¢oziimler baska bir gecici
popiilasyona kaydedilmektedir. Eger ikinci popiilasyondaki en iyi ¢oziim 6nceki nesil ile ayn1
ise ilk popiilasyon giincellenerek arama yeni bir bolgeden baslatilmaktadir. Bu yamyamlik
sisteminin ¢esitliligi hizla azaltmasina kars1 bir savunma mekanizmasidir.

TSPLIB kiitiiphanesinden 16 adet problem iizerinde calismislar ve sonuglar1 Afrika
Bufalo Optimizasyonu (ABO), Karinca Kolonisi Optimizasyonu (ACO), Yapay Ar1 Kolonisi
(ABC) ile karsilagtirmiglardir. Sekiz problemi kapsayan birinci senaryo testlerinde,
problemlerin altisinda en iyi ¢oziime ulasmislardir. Ikinci ¢alismada Afrika Bufalo
Optimizasyonu, Parcacik Siirii Optimizasyonu, Karinca Kolonisi Optimizasyonu, Hibrit
Parcacik Siiriisti/Karinca Kolonisi Optimizasyonu Algoritmasi (HPSACO) ile karsilagtirma
yapmusglar ve on veri setinin sekiz adedinde yine en iyi ¢dziimii bulmuslardir.

Sonug olarak Hybrid BWO, klasik BWO’nun hem kesif hem somiirii zayifliklarini
¢ozen bir yap1 olmakla birlikte, GSP veri setleri iizerinde ABO, ACO, ABC, PSO ve
HPSACO gibi giiclii algoritmalardan daha basarili oldugu sonucuna ulasmislardir. Ancak
yazarlar VND kullaniminin zaman maliyetini artirdigin1 ve BWO’ nun artan parametre say1s1
nedeni ile parametre ayarlarinin hassas olmasi gerektiginin altini ¢izmislerdir. Tablo 6.11°de
kiiciik Olgekli problemler igin ortak c¢alisilan problemler karsilastirilmis ve sonuglar

verilmistir.

Tablo 6.11 Kiiciik Olgekli Problemler PH-BWO ile Hybrid BWO Karsilastirmast

Veri Seti Bilinen En | Metrik Hybrid Sapma(%) PH-BWO Sapma(%)
iyi BWO

berlin52 7542 En lyi 7542 0,00% 7542 0,00%
Ortalama 7609 0,89% 7542 0,00%

eil76 538 En lyi 538 0,00% 538 0,00%
Ortalama 541,23 0,60% 538 0,00%

kroA100 21282 En lyi 21298 0,08% 21282 0,00%
Ortalama 2183291 2,59% 21282 0,00%
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Tabloya gére PH-BWO, veri setlerinde tiim tekrarlarda en iyi degeri bulmustur. Hybrid
BWO ise berlin52 ve eil76’da ortalama deger bazinda en iyiyi yakalayamasa da ¢ok diisiik
sapma gostermekte; ancak kroA100 veri setinde ortalama performansta %?2,59 sapma
gostermistir. Bu durum, Hybrid BWO’nun bazi kosularda en iyiye ulagsa dahi
tekrarlanabilirlik bakimindan kararli olmadigini1 ortaya koymaktadir. Buna karsilik PH-
BWO’nun tiim veri setlerinde bilinen en iyiyi elde etmesi, yontemin yliksek kararliligini ve
yerel en iyi tuzaklarindan kaginma kapasitesini agik bigimde gostermektedir. Ayrica Hybrid
BWO’nun baz kiigiik 6lgekli veri setlerinde en iyiye yakin sonuglar iiretmesine ragmen
ortalama performansta yasadig1 sapmalar, algoritmanin yiiksek kesif kapasitesi olsa dahi
istikrar konusunda smirliliklar barindirdigini gostermektedir. PH-BWO ise ada modelinin
sagladig cesitlilik yonetimi ve dinamik yerel arama tetiklemeleri sayesinde i¢in her tekrarda
bilinen en iyiye ulasan tutarl bir yakinsama davranisi sergilemistir. Tablo 6.12°de orta dlgcek

icin ayn1 6l¢ekte yer alan problemler karsilagtirilmis ve sonuclar degerlendirilmistir.

Tablo 6.12 Orta él¢ekli Problemler PH-BWO ile Hybrid BWO Karsilastirmasi

Veri Seti |Bilinen En iyi [Metrik Hybrid BWO |Sapma(%) PH-BWO Sapma(%)

En lyi 6531 0,05% - -
ch150 6528

Ortalama 6923,13 6,05% - -

En lyi 3920 0,10% - -
tsp225 3916

Ortalama 3961,23 1,16% - -

En Iyi 2378 0,00% - -
gil262 2378

Ortalama 2379 0,04% - -

En Iyi - - 69853 0,00%
gr137 69853

Ortalama - - 69853 0,00%

En Iyi - - 126643 0,00%
ts225 126643

Ortalama - - 126643 0,00%

En lyi - - 2579 0,00%
2280 2579

Ortalama - - 2579 0,00%

Tablo incelendiginde; PH-BWO ise orta 6lgekli veri setlerinin tiimiinde hem en iy1 hem

ortalama degerlerde %0 sapma ile g¢alismig ve 10/10 en iyi bulma oran1 sagladig
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gorlilmistiir. Dolayisiyla orta dlgekli problemlerde PH-BWO, ortalama sonuglarin dalgali
oldugu ve en iyi degerin bulunamadig1 Hybrid BWO’ya kiyasla ¢ok daha istikrarli ve tutarl
bir performans profili sergilemistir. Bunun temel nedeni, orta 6l¢ekli problem sinifinin hem
kiiciik problemlere kiyasla daha genis bir arama uzay1 sunmasi hem de biiyiik 6lgege gore
cok daha yonetilebilir yerel en iyi yapilar1 icermesidir. Bu orta diizey zorluk seviyesi,
algoritmalarin hem kesif hem sémiirii bilesenlerinin etkinligini daha belirgin bigimde ortaya
cikardigr bir alan olusturmaktadir. Hybrid BWO’nun VND tabanli yerel iyilestirme
mekanizmasi, bazi problem orneklerinde yiiksek kaliteli ¢coziimler iiretebilse de ortalama
performansin dalgali olmas1 algoritmanin arama siirecinde stirekliligi korumakta zorlandigini
gostermektedir. Ozellikle ch150 ve tsp225 gibi 6rneklerde ortalama degerlerin bilinen en iyi
degerden anlamli bigimde ayrilmasi, Hybrid BWO'nun yerel arama adimlarinin bazi tekrarlar
boyunca istenen etkiyi gosteremedigini ve asir1 ¢esitlilik kaybr nedeniyle bazi kosularda
¢ozlim kalitesinin diistiiglinii ortaya koymaktadir.

PH-BWO i¢in durum bunun tersidir. Ada modeli yapis1 sayesinde popiilasyonun farkl
alt boliimlere ayrilmasi, her adanin yar1 bagimsiz evrime sahip olmasi ve belirli araliklarla
go¢ mekanizmasinin devreye girmesi, orta 6l¢ekli problemlerde eniyileme siirecinin ¢esitlilik
kayb1 olmadan ilerlemesini saglamistir. Bu nedenle PH-BWO yalnizca en iyi degerlerde
degil, ortalama degerlerde de sifir sapma elde etmis; bu durum algoritmanin hem baslangi¢
kosullarina hem de rastlantisal varyasyonlara karsi dayanikli bir yakinsama davranisi
sergiledigini gostermektedir.

Tablo 6.12°de goriildiigii iizere Hybrid BWO baz1 6rneklerde en iyi degere ¢ok yakin
sonuclar lretse de ortalama performansin sapmasi iki Ornekte %1-6 araligina kadar
cikmaktadir. Ozellikle ch150°de ortalama sapmanin %6,05 gibi oldukca yiiksek bir seviyeye
ulagmasi, tekrarlanabilirlik agisindan orta olgekli problemlerde zorlandiginin agik bir
gostergesidir. Buna karsin PH-BWO’nun ayni grupta yer alan gr137, ts225 ve a280
problemlerinde tiim tekrarlarda %0 sapma saglamasi, yontemin orta 6l¢ekli TSPLIB ailesi
i¢cin daha yiiksek kararlilik diizeyi sundugunu kanitlamaktadir.

Bir diger 6nemli nokta, iki yaklasim arasindaki kesif ve somiirii dengesinin orta 6l¢ekte
nasil davrandigidir. Hybrid BWO’nun VND tabanli yerel iyilestirmesi somiirii giiclinii
artirmakla birlikte, baz1 kosullarda kesif kapasitesini sinirlamakta; bu da 6zellikle ¢esitliligin
erken tiikkendigi tekrarlarda ortalama ¢6ziim kalitesinin diigmesine neden olmaktadir. PH-
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BWO ise ada modelinin sagladigi dogal ¢esitlilik yonetimi sayesinde hem kesif siirecini canli
tutmakta hem de yerel aramayr asir1 tetiklemeyerek arama siirecini dengeli bicimde
ilerletmektedir.

Sonug olarak orta 6lgekli TSPLIB problemlerine iliskin karsilastirma, PH-BWO’nun
istikrar ve tekrarlanabilirlik agisindan Hybrid BWO’ya gore ¢ok daha iistiin bir performans
sundugunu, o6zellikle ortalama performans metriklerinde neredeyse kusursuz bir kararlilik
ortaya koydugunu gostermektedir. Hybrid BWO bazi durumlarda rekabetci sonuglar {iretse
bile, farkli tekrarlar arasinda performansin dalgalanmasi ve ortalama sapmalarin yiikselmesi
yontemin orta 6lgekli arama uzaylarinda tutarlilik sorunlar1 yasadigini ortaya koymaktadir.
Buna karsilik PH-BWO’nun ada modeli ve kontrollii yerel arama yaklasimi, orta 6lcek
segmentinde her calistirmada ayni kaliteyi iiretebilmesini saglayarak bu 6zelligi bakimmdan
daha giivenilir bir yontem oldugunu kanitlamaktadir.

Cherrat ve Essaid ise 2024 yilinda Karadul Oriimcek Algoritmasmi GSP’e
uyarlamistir. Se¢im Stratejisi ve Diferansiyel Mutasyon Uyarlamali Kara Dul Oriimcek
Optimizasyonu (SDABWO) ismini verdikleri algoritmanin temel amaci, siirekli fonksiyonlar
icin gelistirilmis bu algoritmanin kesikli bir probleme uyarlanmasi ve 2-opt kullanilarak
¢Oziim kalitesinin artirilmasidir. Calismada TSPLIB kiitiiphanesinden segilen veri setleri
kullanilmistir. Arastirmacilar, klasik BWO’nun rastgele es secimi mekanizmasi nedeniyle
cok sayida zayif cocuk iirettigini ve bu durumun 6zellikle kesikli problemlerde yakinsama
stiresi ve dogrulugunu olumsuz etkiledigini belirtmislerdir.

Yeni bir se¢cim stratejisi i¢in Gri Kurt Optimizasyonu (GWO), Parcacik Siirii
Optimizasyonu (PSO) ve Balina Optimizasyonu Algoritmast (WOA) gibi yontemlerde
kullanilan “en iyi bireyden ogrenme” fikrinden esinlenmislerdir. Bu yaklasimla daha yapisal
bir es se¢imi uygulanmis ve daha kaliteli ebeveynlerin bir arada eslesmesi miimkiin
kilimmistir. Buna ek olarak, diferansiyel evrim tabanli bir mutasyon operatorii kullanilarak
poplilasyon bireyleri arasindaki fark vektorlerinden yararlanilmis ve rastgele sigramalar
yerine daha yonlendirilmis atlamalar gergeklestirilerek algoritmanin kesif giicii artirilmigtir.
Uretilen yeni turlarin 2-opt ile iyilestirilmesi ise ¢oziim kalitesini belirgin sekilde
yukseltmistir.

TSPLIB kiitiiphanesinden alinmig 18 kiigiik ve orta dlgekli 6rnek icin 30 bagimsiz
tekrar yapilmis ve 18 problemin 16’sinda en iyi degerin bulundugu rapor edilmistir. a280 ve
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1in318 problemlerinde dikkate deger sapmalar gozlenmistir. Aragtirmacilar ayrica sonuglari
Yapay Ar1 Kolonisi (ABC) ve ABC-ACS hibrit algoritmalari ile karsilagtirmis ve birgok veri
setinde BWO’nun en iyi, en kotii ve ortalama degerler agisindan rakip yontemleri geride
biraktigini gostermistir.

Sonu¢ olarak, BWO’nun biyolojik temelli yapisinin GSP gibi kombinatoryel bir
problem i¢in oldukca giiclii oldugu, hibritlestirildiginde hem kesif hem somiirii kapasitesinin
arttif1 ve gelecekte daha karmagsik kisitlar iceren problemlere de uyarlanabilecegi
vurgulanmigtir. Tablo 6.13’te ortak ¢alisilmis olan problemler karsilastirilmis ve sonuglar

degerlendirilmistir.

Tablo 6.13 PH-BWO ile SDABWO Siire Karsilastirilmasi

Veri Seti Algoritma En lyi Ortalama Sapma(%) Siire(dk) Copt
Berlins2 SDABWO 7542 7542 0,00% 0,4000 30/30
PH-BWO 7542 7542 0,00% 0,0115 10/10
attd8 SDABWO 10628 10628 0,00% 0,6000 30/30
PH-BWO 10628 10628 0,00% 0,01473 10/10
¢il76 SDABWO 538 538 0,00% 1,96000 30/30
PH-BWO 538 538 0,00% 0,04380 10/10
kroA100 SDABWO 21282 21282 0,00% 3,50000 30/30
PH-BWO 21282 21282 0,00% 0,08067 10/10
2280 SDABWO 2579 2786 8,02% 0,40000 26/30
PH-BWO 2579 2579 0,00% 0,68500 10/10

Tablo 6.13’te yalnizca Cherrat ve Essaid ¢alismasi ile ortak kullanilan test problemleri
yan yana gosterilmistir. Bu nedenle tablo, ¢alismanin tamamindaki 18 veri setini degil hem
SDABWO hem PH-BWO’nun birlikte degerlendirildigi kiigiik ve orta dlgekli problemleri
kapsamaktadir.

Tabloya gore PH-BWO, berlin52, €il76, att48 ve kroA100 veri setlerinde her tekrarda en iyi
degeri bulmus; tiim ortalama degerlerde %0 sapma elde etmistir. SDABWO ise berlin52,
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eil76 ve att48'de ortalama performans acisindan da kararli iken, kroA100 veri setinde
ortalama sonuglarda %2,59 sapma gostermistir. Bu durum SDABWO’nun bazi kosullarda en
iyi degere ulagsa dahi tekrarlanabilirlik bakimindan diisiik kararli oldugunu ortaya
koymaktadir. a280 veri seti her iki ¢aligma tarafindan da incelenen veri setleri arasinda yer
almaktadir. Hybrid BWO’ nun bu problemde ortalama tur uzunlugu 2.786°dir ve bu deger, en
iyiolan 2.579’a gore %8,02 sapma gostermektedir. PH-BWO ise 10/10 tekrarda en iyi degere
ulasarak ortalama performansta da %0 sapma elde etmistir. Bu bulgu, 6zellikle orta 6lgek
gecis bolgesinde PH-BWO’nun SDABWO’ya kiyasla ¢ok daha kararl ve tekrar edilebilir bir
yakinsama davranisi sergiledigini gdstermektedir. Sekil 6.10 bu iki algoritmanin yakisama

siireleri agisindan karsilastirilmasimi gostermektedir.

36 3,5000

= 241 1,9600

0.6000 06850

5 pa000 0,4000
03
- 0,0115 0,047 0.0438 0,0807
a
SCABWO PHEWOD SDAEWD PHEWD .
Berlin52 s

SDABWD PH-BWD SDAEWD PH-EWD SDABWD PHEBWOD

eil 76 kroAl00 azgo

Sekil 6.10. PH-BWO ile SDABWO Yakinsama Siiresi Karsilagstirma

Genel olarak bakildiginda SDABWO, baz kiiciik 6l¢ekli veri setlerinde rekabetgi
sonuglar tretebilse de ortalama performansta yasanan dalgalanmalar, yOntemin
tekrarlanabilirlik a¢isindan sinirhilik tasidigint gostermektedir. Buna karsin PH-BWO’ nun
ada modeli yapisi, ¢esitliligin korunmast ve kontrollii yerel arama tetiklemeleri sayesinde
hem en iyi hem ortalama degerlerde tiim tekrarlarda tutarlilik saglamis ve kiigiik—orta 6lgekli
segmentlerde belirgin bi¢cimde {istiin bir performans ortaya koymustur.

Sonug olarak; literatiirde Jabbar ve Ku-Mahamud (2021) ile Cherrat ve Essaid (2024)
tarafindan sunulan iki farkli hibrit BWO modeli, BWO’nun dogal kesif kapasitesini
giiclendirirken erken yakinsama ve cesitlilik kaybi gibi temel sinirhiliklarini agmayi

hedefleyen 6nemli adimlar olarak degerlendirilmektedir.
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Bu baglamda gelistirilen PH-BWO modeli, ada temelli paralel niifus yapisi, kontrollii
gd¢ mekanizmast ve dinamik 2-opt iyilestiricisi sayesinde literatiirdeki hibrit BWO
orneklerinin 6tesinde daha dengeli bir kesif-somiirli yapist ortaya koymaktadir. Ortak veri
setleri iizerinden yapilan karsilastirmalar, PH-BWO’nun hem ¢6ziim kalitesi hem kararlilik
hem de ¢aligma siiresi agisindan belirgin bir Uistlinliik sagladigin1 géstermektedir

PH-BWO’nun en carpici avantaji, kararlilik, hiz ve kalite {igliisiinii ayn1 anda
saglayabilmesidir. Karsilagtirma yapilan calismalardaki yiiksek kesif kapasitesine ragmen
ortalama sonuglarda dalgalanmalar gosterirken, PH-BWO her veri setinde hem bulunan en
iyi deger hem de ortalama degerlerde istikrarli yakinsama saglamis, caligma siiresinde ise
30-50 kata varan hizlanma elde edilmistir. Bu sonug, ada modeli ile yonlendirilmis yerel
aramanin birlikte kullanimimin, BWO’nun stokastik dogasin1 dengeleyerek arama uzayinda
cok daha giivenilir bir ilerleyis sundugunu ortaya koymaktadir.

Genel olarak degerlendirildiginde, PH-BWO literatiirdeki  hibrit BWO
yaklasimlarindan farkli olarak yalnizca ¢6ziim kalitesine degil, aynm1 zamanda yeniden
uretilebilirlik, dlgeklenebilirlik ve hesaplama verimliligi gibi pratikte kritik 6nem tasiyan
performans oOlgiitlerine de giiclii katkilar sunmaktadir. Bu yoniiyle PH-BWO modeli hem
kiiglik ve orta 6lgekli TSPLIB 6rneklerinde hem de genis arama uzayina sahip biiytik 6lgekli
problemler ic¢in giivenilir bir ¢6ziim mimarisi olarak one c¢ikmakta; BWO tabanli

algoritmalarin evriminde yeni bir referans noktasi olusturmaktadir.
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7. SONUCLAR VE ONERILER

Bu calismada, Gezgin Satici Problemi igin paralel ada temelli bir hibrit karadul
oriimcek optimizasyonu gelistirilmis; yapiya genetik operatorler, Olgege duyarlhi bir
parametre sistemi ve dinamik 2-opt yerel aramasi entegre edilmistir. Tasarlanan PH-BWO
modeli, klasik BWO’nun yiiksek varyans, erken yakinsama ve biiyiik 6l¢eklerde ¢oziim
kalitesi kayb1 gibi temel siirliliklarini gidermek amaciyla ¢oklu ada mimarisi, sistematik
cesitlilik yonetimi ve giliclii somiirii mekanizmalar ile yeniden yapilandirilmistir. Arama
stirecinin davranigi, yalnizca elde edilen en iyi ¢ozlim tizerinden degil, ayn1 zamanda varyans,
en iyiden sapma ylizdeleri, ¢alisma siireleri, bulunan en iyi—en kotii—ortalama performans
degerleri ve bilinen en iyi degeri bulma oranlar1 iizerinden istatistiksel olarak
degerlendirilmistir. Bdylece algoritmanin farkli olgeklerdeki kararliligi, duyarliligi ve
davranig kaliplar1 nicel olarak ortaya konmustur.

Elde edilen tiim bulgular, ada modelinin BWO c¢ercevesinde hem ¢esitlilik koruma hem
de kararli yakisama agisindan kritik bir rol iistlendigini gdstermektedir. Onerilen yapida
yamyamlik mekanizmasinin ada modeli ile kullanimi, literatiirde ¢ogunlukla dezavantaj
olarak nitelenen bu siirecin yonlendirilmis bir secilim baskisina doniismesini saglamistir.
Yamyamlik, diisiik kaliteli bireyleri agresif sekilde eleyerek, ada tabanli popiilasyon dagilimi
cesitlilik kaybin1 engellemis; boylece somiirii giicii artarken erken yakinsama riski belirgin
bicimde azalmistir. Bu mekanizmanin dinamik 2-opt ile birlesmesi, ¢dziim uzaymin hem
kesif hem sOmiirii dengesinin saglanmasimi miimkiin kilmistir. Bu yapi, 6zellikle orta ve
biiylik dlgeklerde varyansin diismesi, en iyi ¢ozlimden sapma ylizdesinin sifirlanmas1 veya
en aza indirilmesi ve bilinen en iyi degeri bulma oranlarinin artmasi yoluyla istatistiksel
olarak dogrulanmstir.

Calisma boyunca elde edilen sonuglar, kiiciik, orta ve biiyiikk o6l¢ekli TSPLIB
problemlerinde farkli 6n ayar setlerinin arama davranigini belirgin sekilde etkiledigini
gostermistir. Kiigiik 6lgekli tiim veri setlerinde ii¢ 6n ayar seti de bilinen en iyi degeri
bulmasi; varyansin tiim ¢alismalarda sifirlanmasi, algoritmanin kararli bir somiirii giicline
ulastigini gostermistir. Orta Olgekli veri setlerinde hiz odakli 6n ayar setinin siire agisindan
avantaj saglarken bazi problemler i¢in varyansin artti§i goriilmiis; denge odakli 6n ayar

setinin hem yakinsama istikrari hem ortalama performans hem de ¢aligsma siiresi bakimindan
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en dengeli sonuglart iirettigi belirlenmistir. Biiyiik 6l¢ekli veri setlerinde kalite odakli 6n ayar
seti daha derin yerel arama saglamasina ragmen siire maliyeti yiliksek bulunmus; hiz odakl
set ise daha diisiik maliyetle kabul edilebilir ¢6ziim kalitesi saglamistir. Bu bulgular, dlgek
duyarli bir parametrizasyonun eniyileme basaris1 i¢in zorunlu oldugunu acgik¢a teyit
etmektedir.

Karsilastirmali analizlerde onerilen PH-BWO modeli, literatiirdeki iki gii¢lii hibrit
yaklagim olan Jabbar ve Ku-Mahamud (2021) ile Cherrat ve Essaid (2024) ¢caligmalarina gore
daha istikrarli bir performans sergilemistir. Jabbar ve Ku-Mahamud’un VND ve popiilasyon
yenileme yaklagimimin biiylik Olgeklerde varyans artisi ve yiliksek siire maliyeti {irettigi
goriiliirken; Cherrat ve Essaid’in 2-opt ve diferansiyel mutasyon tabanl yapisi kiigiik veri
setlerinde basarili olsa da orta Olgeklerde performans dalgalanmalar1 gostermistir. PH-
BWO’nun tiim ortak veri setlerinde bilinen en iyi degeri iiretmesi, her tekrarinda en iyiye
ulagmasi ve ¢aligsma siiresinde 35—50 kata varan hizlanma saglamasi, 6nerilen yontemin hem
yakinsama kararliligt hem c¢oziim kalitesi hem de hesaplama verimliligi bakimindan
literatiiriin mevcut BWO tabanli hibrit modellerini 6nemli Ol¢lide geride biraktigini
gostermektedir. Ayrica yamyamlik mekanizmasinin ada modeli i¢inde yeniden
islevlendirilmesi ve Tiirkge literatiirde GSP i¢in ilk kez biitiinciil bir hibrit BWO model
¢ercevesinin sunulmasi bu ¢calismay1 yontembilimsel a¢idan 6zgiin kilmaktadir.

Caligma kapsaminda gerceklestirilen analizlere gore, her ne kadar PH-BWO ¢oklu
Olceklerde giiclii bir performans ortaya koysa da yontemin bazi siirliliklart bulunmaktadir.
Biiyiik 6lgekli problemlerde yerel aramanin maliyeti hizla artmakta; en genis komsuluk
yapilarinda aday sayisinin biiyiimesi siire lizerinde dogrusal olmayan bir yiik
olusturmaktadir. Ada sayisinin artis ¢esitliligi giliglendirse de paralel iletisim maliyetini ve
senkronizasyon gecikmelerini artirabilmektedir. Bu sinirliliklarin agik¢a tanimlanmasi,
calismanin metodolojik olgunlugunu artirmakta ve gelecekte yapilacak gelistirmelere yon
gostermektedir.

Elde edilen en iyiden sapma yiizdelerinin biiyiik 6l¢ekli problemlerde dahi ¢ogunlukla
%3-5 bandinda seyretmesi, PH-BWO’ nun pratik lojistik ve rota planlama problemlerinde
kullanilabilirligini giiclii bigimde desteklemektedir. Gergek diinya uygulamalarinda,
ozellikle dagitim, kargo optimizasyonu ve iiretim i¢i tagimada %3-5’lik sapmalar
operasyonel olarak kabul edilebilir sinirlar olarak degerlendirilmektedir. Algoritmanin makul
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stirelerde sonug {lretebilmesi, cok tekrarli senaryolarda veya gercek zamanli yeniden
planlama gerektiren durumlarda dahi uygulanabilirligi artirmakta; PH-BWO nun endiistriyel

Olcekte kullanimini miimkiin kilmaktadir.
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EKLER

EK-1: Kiigiik Olgekli Problemler I¢in Istatistiksel Analiz Sonuglari

Veri Seti [P.Seti Metrik Ortalama  [Std.Sapma [En Iyi [Medyan |En Kétii % GAPSh GA
Diistik Yiiksek
En lyi 7013 0 7013 [7013 7013 7013 7013
Hiz Siire(dk)  [0,0069 0,0005 0,0064 10,0066 [0,0079 0,0066 0,0071
Sapma (%) [0 0 0 0 0 0 0
En lyi 7013 0 7013 [7013 7013 7013 7013
ulysses22 [Denge  [Siire(dk) |0,0080 0,0008 0,0074 |0,0077 10,0101 |0,0075 0,0086
Sapma (%) [0 0 0 0 0 0 0
En lyi 7013 0 7013 [7013 7013 7013 7013
Kalite  |Stire(dk) {0,0071 0,0003 0,0068 [0,0069 10,0080 10,0068 0,0073
Sapma (%) |0 0 0 0 0 0 0
En lyi 699 0 699 699 699 699 699
Hiz Siire(dk)  [0,0082 0,0003 0,0079 10,0081 [0,0087 0,0080 0,0084
Sapma (%) |0 0 0 0 0 0 0
En lyi 699 0 699 699 699 699 699
dantzig42 [Denge  [Siire(dk) |0,0121 0,0006 0,0113 /10,0118 10,0132 |0,0117 0,0124
Sapma (%) (0 0 0 0 0 0 0
En lyi 699 0 699 699 699 699 699
Kalite  |Stre(dk) ]0,0093 0,0016 0,0080 [0,0084 [0,0116 |0,0083 0,0102
Sapma (%) (0 0 0 0 0 0 0
En lyi 10628 0 10628 (10628 (10628 10628 10628
Hiz Siire(dk) [0,0128 0,0035 0,0089 10,0122 10,0187 0,0107 0,0150
Sapma (%) (0 0 0 0 0 0 0
En lyi 10628 0 10628 (10628 (10628  |10628 10628
att48 Denge  |Stire(dk) [0,0175 0,0040 0,0129 10,0171 [0,0222 |0,0150 0,0200
Sapma (%) [0 0 0 0 0 0 0
En lyi 10628 0 10628 (10628 (10628  |10628 10628
Kalite  |Stre(dk) [0,0151 0,0054 0,0086 [0,0149 10,0221 |0,0117 0,0184
Sapma (%) [0 0 0 0 0 0 0




Veri Seti | P.Seti | Metrik Ort SS Enlyi | Medyan | En 95% GA | 95% GA
Koti Diisiik Yiiksek
Hiz En lyi 7542 0 7542 7542 7542 7542 7542
Siire(dk) 0,0100 | 0,0012 | 0,0092 | 0,0097 0,0132 | 0,0093 0,0107
Sapma 0 0 0 0 0 0 0
(%)
Denge | En lyi 7542 0 7542 7542 7542 7542 7542
berlins2 Siire(dk) 0,0149 | 0,0006 | 0,0141 | 0,0148 0,0156 | 0,0146 0,0153
Sapma 0 0 0 0 0 0 0
(%)
Kalite | En lyi 7542 0 7542 7542 7542 7542 7542
Siire(dk) 0,0104 | 0,0018 | 0,0093 | 0,0099 0,0155 | 0,0093 0,0115
Sapma 0 0 0 0 0 0 0
(%)
Hiz En lyi 538 0 538 538 538 538 538
Siire(dk) 0,0326 | 0,0105 | 0,0194 | 0,0341 0,0533 | 0,0260 0,0391
Sapma 0 0 0 0 0 0 0
(%)
Denge | En lyi 538 0 538 538 538 538 538
cil76 Siire(dk) 0,0494 | 0,0131 | 0,0368 | 0,0421 0,0779 | 0,0413 0,0576
Sapma 0 0 0 0 0 0 0
(%)
Kalite | En lyi 538 0 538 538 538 538 538
Siire(dk) 0,0541 | 0,0181 | 0,0309 | 0,0551 0,0897 | 0,0429 0,0653
Sapma 0 0 0 0 0 0 0
(%)
Hiz En lyi 21282 |0 21282 | 21282 21282 | 21282 21282
Siire(dk) 0,0576 | 0,0162 | 0,0248 | 0,0601 0,0832 | 0,0475 0,0676
Sapma 0 0 0 0 0 0 0
(%)
Denge | En lyi 21282 |0 21282 | 21282 21282 | 21282 21282
Siire(dk) 0,1021 | 0,0224 | 0,0583 | 0,0937 0,1282 | 0,0882 0,1160
kroA100 Sapma 0 0 0 0 0 0 0
(%)
Kalite | En lyi 21282 |0 21282 | 21282 21282 | 21282 21282
Siire(dk) 0,0862 | 0,0225 | 0,0507 | 0,0883 0,1155 | 0,0722 0,1001
Sapma 0 0 0 0 0 0 0

(%)




EK-2 : Orta Olgekli Problemler I¢in Istatistiksel Analiz Sonuglari

0 0
Diisiik | Yiiksek
En Iyi 69853 | 0 69853 | 69853 | 69853 | 69853 | 69853
Hiz | Siire(dk) 0,0695 | 0,0376 | 0,0370 | 0,0532 | 0,1489 | 0,0462 | 0,0927
Sapma (%) | 0 0 0 0 0 0 0
En lyi 69853 | 0 69853 | 69853 | 69853 | 69853 | 69853
grl37 gD:n Siire(dk) 0,0835 | 0,0343 | 0,0549 | 0,0698 | 0,1682 | 0,0622 | 0,1048
Sapma (%) | 0 0 0 0 0 0 0
En lyi 69853 | 0 69853 | 69853 | 69853 | 69853 | 69853
iali Siire(dk) 0,1055 | 0,0195 | 0,0703 | 0,1098 | 0,1373 | 0,0934 | 0,1176
Sapma (%) | 0 0 0 0 0 0 0
En lyi 1950 0 1950 1950 1950 1950 1950
Hiz | Sire(dk) 0,0184 | 0,0163 | 0,0059 | 0,0070 | 0,0467 | 0,0083 | 0,0285
Sapma (%) | 0 0 0 0 0 0 0
En lyi 1950 0 1950 1950 1950 1950 1950
brg180 gDeen Siire(dk) 0,0208 | 0,0179 | 0,0100 | 0,0109 | 0,0655 | 0,0097 | 0,0319
Sapma (%) | 0 0 0 0 0 0 0
En lyi 1950 0 1950 1950 1950 1950 1950
iali Siire(dk) 0,0319 | 0,0115 | 0,0241 | 0,0267 | 0,0565 | 0,0248 | 0,0390
Sapma (%) | 0 0 0 0 0 0 0
En lyi 29374 | 7,2296 | 29368 | 29368 | 29382 %?Sgg’ gzg;g’
Hiz | Siire(dk) 0,6881 | 0,4495 | 0,0800 | 0,5590 | 1,2591 | 0,4095 | 0,9667
Sapma (%) | 0,0191 | 0,0246 |0 0 0,0477 (1)’0038 (2)’0343
KroA20 ben En lyi 29369 | 4,4272 | 29368 | 29368 | 29382 29366’ ?9372’
0 ge Siire(dk) 0,7778 | 0,6531 | 0,1047 | 0,5754 | 2,0772 | 0,3730 | 1,1827
Sapma (%) | 0,0048 | 0,0151 | O 0 0,0477 | -0,0045 | 0,0141
En lyi 29368 |0 29368 | 29368 | 29368 | 29368 | 29368
Eali Siire(dk) 0,7034 | 0,2716 | 0,2655 | 0,7634 | 1,1679 | 0,5351 | 0,8718
Sapma (%) | 0 0 0 0 0 0 0




. 95% 95%
Diisiik | Yiiksek
En lyi 126643 | 0 126643 | 126643 | 126643 | 126643 | 126643
Hiz | Siire(dk) | 0,1665 | 0,0430 | 0,1091 | 0,1773 | 0,2346 | 0,1398 | 0,1932
Sapma (%) | 0 0 0 0 0 0 0
5 En lyi 126643 | 0 126643 | 126643 | 126643 | 126643 | 126643
cn
ts225 ge | Sire(dk) | 0,1665 |0,0430 | 0,1091 | 0,1773 | 0,2346 | 0,1398 | 0,1932
Sapma (%) | 0 0 0 0 0 0 0
| En lyi 126643 | 0 126643 | 126643 | 126643 | 126643 | 126643
Kali
te | Sire(dk) | 0,4901 | 0,1249 | 0,2900 | 0,4789 | 0,6698 | 0,4127 | 0,5675
Sapma (%) | 0 0 0 0 0 0 0
En lyi 2579 |0 2579 | 2579 | 2579 | 2579 | 2579
Hiz | Siire(dk) | 0,3077 | 0,1363 | 0,1509 | 0,2837 | 0,5198 | 0,2232 | 0,3922
Sapma (%) | 0 0 0 0 0 0 0
5 En lyi 2579 |0 2579 | 2579 | 2579 | 2579 | 2579
cn
a280 ge | Siire(dk) | 08686 |0,5958 | 0,2790 | 07840 | 2,842 | 04993 | 1,2378
Sapma (%) | 0 0 0 0 0 0 0
Kl En lyi 2579 |0 2579 | 2579 | 2579 | 2579 | 2579
all
te  |.Siire(dk) | 1,3140 | 0,6524 | 0,6809 | 0,9863 | 2,3298 | 0,9097 | 1,7184
Sapma (%) | 0 0 0 0 0 0 0
11988, 11973, | 12107,
En lyi 12040 | 10796 | 11882 |5 12182 | 184 015
Hiz | Siire(dk) | 2,6615 | 0,1482 | 2,4663 | 2,6886 | 2,8571 | 2,5696 | 2,7533
1,0749 0,9458 | 2,0741
Sapma (%) | 1,51 0,9102 | 0,1771 |5 2,7063 | 242 571
11946, 11904, | 12033,
b En lyi 11969 | 104 11866 | 5 12160 | 338 261
cn
f1417 ge | Sire(dk) | 42667 |0,1775 | 3,8434 | 4,3049 | 4,5068 | 4,1567 | 4,3767
0,7208 0,3653 | 1,4523
Sapma (%) | 0,9089 | 0,8768 | 0,0422 |5 2,5209 | 84 372
11902, 11892, | 11984,
| En lyi 11939 | 74,64 | 11878 |5 12063 | 237 762
Kali
te | Siire(dk) | 9,3390 | 0,2436 | 9,0456 | 9,3788 | 9,7189 | 9,1880 | 9,4900
0,3498 0,2633 | 1,0434
Sapma (%) | 0,6534 | 0,6293 | 0,1433 |9 1,7031 | 630 407




EK-3 : Biiyiik Olgekli Problemler i¢in Istatistiksel Analiz Sonuglar1

Veri |P.Seti |[Metrik Ortalama |Std.Sap [En Iyi |[Medyan|En Kétii [95%  GA[95% GA
Seti ma Diistik Yiksek
att532 [Hiz En lyi 28569,5 (166,98 28333 28551 [28977  [28466,002 |28672,997
Siire(dk)  [3,9681 10,9069 (2,9893 [3,6329 [5,3287 |3,4060 4,5303
Sapma (%) (3,1911  |0,6031 |2,3369 |3,1243 14,6630 [2,8173 3,5649
Denge [En lyi 28622,4 (177,37 (28310 [28658 [28958  [28512,466 |28732,333
Siire(dk)  [5,8039 10,2020 {5,3637 [5,8746 [5,9882 |5,6787 5,9292
Sapma (%) (3,3822 |0,6406 [2,2538 [3,5108 [4,5943 |2,9851 3,7792
Kalite [En lyi 28537,4 (217,33 28259 [28483 [28951  [28402,695 |28672,104
Siire(dk) 9,3396 |0,6614 |8,7245 [9,1362 (10,6813 |8,9297 9,7496
Sapma (%) (3,0752 {0,785 {2,0696 [2,8787 [4,5690 |2,5886 3,5617
gr666 Hiz En lyi 309740 3128 (306107 (308893 (316124 |307801,22 311678,77
Siire(dk) 16,3354 |0,7725 |4,6483 16,5398 [7,3655 {5,8566 6,8142
Sapma (%) [5,2256  {1,0627 {3,9913 14,9378 [7,3943  |4,5669 5,8842
Denge |En lyi 309260,4 3250,1 (303354 309355 [314196 |307245,98 |311274,81
Sire(dk) [9,6847 |0,6613 [8,2159 19,7250 |10,7029 [9,2748 10,0946
Sapma (%) [5,0626  |1,1041 |3,0561 |5,0948 16,7394 [4,3783 5,7470
Kalite [En Iyi 308424,5 |2568,3 |305430 {308282 (313880 |306832,64 |310016,35
Siire(dk) [15,6066 (0,6268 [14,5690(15,4879(16,6525 (15,2181 15,9951
Sapma (%) [4,7787 10,8725 |3,7614 |4,73029(6,6320 |4,2379 5,3194




Std.Sapm . 95% GA|95% GA
Veri Seti [P.Seti  |Metrik Ortalama En lyi Medyan |En Kotii
a Diisiik Yiiksek
En lyi 43611,5 (326,64 43184 43621 44102 43377,85 |43845,15
Hiz Siire(dk) 6,2604 10,2301  |5,7027  |6,3140  |6,5870  |6,0958  [6,4251
Sapma (%) 4,0650 10,7369  {3,0938 14,0839  [5,2320 [3,5379  }4,5921
En lyi 43419,1 217,16 43179 43378 43779 43284,502(43553,697
u724 Denge |Siire(dk) 9,6401 10,4237 |8,4863  [9,7738 19,9215 19,3775 19,9027
Sapma (%) (3,6008 10,5182 {3,0279  |3,5027 |4,4595 [3,2796  |3,9219
En lyi 4342747 (176,6 43258 43421 43588 43336,9 |43518,04
Kalite |Siire(dk) 15,7500 |2,1700 (13,7900 |15,9100 20,6800 (14,4100 (17,0900
Sapma (%) (3,99 0,61 2,36 4,01 4,7 3,63 4,35
En lyi 92114 37,212 9135 9219 9259 9188,3359(9234,4640
Hiz Siire(dk) 9,1764 10,8876  |7,3642  [9,4135 |10,0460 |8,6263  [9,7266
Sapma (%) 44,6036 |0,4226 |3,7360  |4,6899  |5,1442  |4,3417 14,8655
En lyi 9190,9 146,035 9115 9198 9274 9157,9686/9223,8313
rat783
Denge |Siire(dk) 12,3354 |1,9728  [9,8547  |12,0768 15,0348 10,9241 (13,7467
Sapma (%) [4,3708 10,5228  |3,5089  4,4515 |5,3145 [3,9969  [4,7448
En lyi 9186,5 54,235  |9099 9194,5 9246 9147,7029(9225,2970
Kalite
Siire(dk) 19,2381 |2,5092 16,3580 |19,3246 22,6358 (17,4431 (21,0330
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