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ONSOz

GUnumuz rekabet diinyasinda arag¢ rotalama stratejileri blyik dnem tagimaktadir. Bir
Urinli Uretme asamasinda kullanilan optimizasyon teknikleri kadar, o drdn igin
kullanilacak ham maddenin toplanmasi ve bitmis Grinin dagitimi asamasinin
optimizasyonu da ayni sekilde ¢ok 6nemlidir. Zira akaryakit, arag, insan ve zaman gibi
kaynaklarin ciddi oranda kullanildigi bu agsamalar, verimli bir endistri profili gizilmesi
acgisindan hayati 6nem tagimaktadir.

Bugline kadar rota aglarinin optimizasyonunda ¢esitli yontemler kullaniimistir. Farkli
sezgisel ve meta-sezgisel algoritmalarin siklikla kullanildigi bu arastirma sahasinda
yaptigim c¢alismada Elektromanyetizma Sezgisel Algoritmasini kullanilmistir. Arag
rotalama problemlerinin bir ¢esidi olan gezgin satici problemlerine yeni bir yaklasim
getirmek adina ele alinmistir.

Bu tezimde bana her daim yardimci olan basta tez danismanim Yrd. Dog. Dr. Vildan
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OZET

GEZGIN SATICI PROBLEMLERININ ¢OZUMU iCiN ELEKTROMANYETIZMA
SEZGISELININ UYARLANMASI

Burak TOPCU
Endistri MUhendisligi Anabilim Dal

Yiksek Lisans Tezi

Tez Danismani: Yrd.Dog.Dr. Vildan CETINSAYA OZKIR

Gunlmuzde ozellikle lojistik alaninda karsilasilan ara¢ rotalama ve gezici satic
problemi gibi karmasik ve kombinatoryal problemlerin ¢oziimiinde, dogrusal
modelleme gibi yontemlerin disinda cesitli yapay zeka yontemleri ile birlikte farkh
sezgisel algoritmalar da o©nerilmistir. Ozellikle ara¢ rotalama problemlerinin cok
kombinasyonlu yapisi ¢c6zim yontemlerinin seciminde en 6nemli etkenlerden biridir.
Bu sebeple matematiksel modellerin olusturulmasinin giic oldugu durumlarda
kullanilan sezgisel algoritmalar stokastik ve iterasyonlu yapilari sayesinde optimal
¢O6zimin bulunmasinda veya optimal ¢oziime yeterince yakinsanmasinda biyik
oneme sahiptirler. Amag fonksiyonunu optimize etmek amaciyla bu sezgiseller tek
basina kullanilabildikleri gibi farkli arama algoritmalari ve hatta farkli sezgisel
algoritmalar ile melezlenerek de kullanilabilmekte ve bu sayede ¢6zimi bulma
yetenekleri de siurekli olarak gelistiriimektedir. Bu ¢alismada ele alinan
Elektromanyetizma Sezgisel Algoritmasi son yillarda kullaniimaya baslanmis olup
siirekli fonksiyonlar (izerinde optimizasyon amaci ile gelistirilmistir. Oncelikle, bu
algoritma c¢esitli 3 boyutlu fonksiyonlar lzerinde test edilmis ve uygun hesaplama
zamanlari iginde dogru c¢oziumler verebildigi gozlemlenmistir. Sirekli fonksiyonlar
Uzerinde alinan olumlu sonucglarin ardindan, gilnimizde karsimiza c¢ikan c¢ok
parametreli, cok degiskenli, kesikli ve kisith problemler Gzerinde de g¢alisabilmesi igin
elektromanyetizma sezgisel algoritmasi Rassal Anahtar (Random Key) yontemi ile
birlestirilerek gelistirilen glincel mekanizma ile siralama, atama, gizelgeleme, arag
rotalama gibi kesikli problemlerin ¢6zimune elverigli hale getirilmistir.



Kapasite kisitsiz bir gezici satici problemi Uzerinde uygulanan algoritmanin uygun
¢6zum suresi icinde optimal sonuglar verdigi gézlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Elektromanyetizma sezgisel algoritmasi, meta-sezgisel
algoritmalar, rassal anahtar yontemi, kapasite kisitsiz gezici satici problemleri.

YILDIZ TEKNiK UNIVERSITESi FEN BiLIMLERi ENSTITUSU
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ABSTRACT

ADAPTING ELECTROMAGNETiISM-LIKE HEURISTICS FOR SOLVING TRAVELLING
SALESMAN PROBLEMS

Burak TOCU
Department of Industrial Engineering

MSc. Thesis

Advisor: Assist. Prof. Dr. Vildan CETINSAYA OZKIR

Nowadays, in order to solve such combinatorial and complicated problems like vehicle
routing and sales traveling problems which are seen especially logistics fields, different
heuristic algorithms and artificial intelligence methods are proposed as an alternative
for mathematical programming methods. Especially, the multi combinational structure
of vehicle routing problems is one of the most important factors in the choice of
solving methods. Thus, owing to stochastic and iterative structure, meta-heuristic
algorithms have a big practicality to find or converge the optimal solution in the
situations when it is difficult to create mathematical model. Heuristics algorithms can
be used solely to find the optimal value of objective function; however they can be
applied by hybridizing them with different searching algorithms and different
heuristics in order to develop their ability of finding optimal solution in different
problem types. We handled Electromagnetism-like heuristic algorithms which is
started to use in recent years. Actually, this algorithm has been introduced for global
optimization problems. First, we applied this applied onto 3 dimensional functions and
observed that this algorithm is successfully able to find the global optimum point in
suitable computational times. After getting good results from continuous functions,
this algorithm has been hybridized by integrating the Random Key mechanism in order
to get it convenient to solve actual multi-parametric, multivariate, discrete and
constrained optimization problems such as scheduling, sequencing, assignment,
vehicle routing problems.

Xii



The computational results have been showed that, the proposed Electromagnetism-
like Algorithm gives good results on travelling salesman problems within suitable
computational times with respect to different meta-heuristic algorithms.

Keywords: Electromagnetism heuristic algorithm, meta-heuristic algorithms, random
key methods, incapacitated travelling salesman problems.

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES
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BOLUM 1

GIRIS
Endistrilerde Uretim siiregleri kadar, tretim islemlerinde kullanilacak ham maddenin
tedarik edilmesi ve Uretilen Grinin musteriye ulagtirilmasi agamalarinin da verimli hale
getirilmesi giinimiz rekabet dinyasinda rakip firmalara karsi Ustlinlik saglamak
acisindan cok énemlidir. imalat siiregleri ne kadar iyilestirilirse iyilestirilsin, tedarik ve
teslimat aglarinin optimize edilmemesi durumunda Urdniin toplam maliyeti hem
yuksek gikacaktir hem de sarkan teslim alma ve teslim etme sireleri Ureticiyi mugkdl
konuma getirecektir. Bu problemin online gecmek icin ara¢ rotalama siireglerininin

optimizasyonu firmaya ciddi rekabet avantaji kazandiracaktir.

1.1 Literatiir Ozeti

Son vyillarda kombinatoryal optimizasyon yapay zeka konusunun énemli bir arastirma
sahasi haline gelmistir. Karmasik optimizasyon problemlerinin ¢ézilebilmesi igin farkh
zamanalrda cesitli sezgisel ve meta-sezgisel algoritmalar 6nerilmistir. Kompinatoryal
problemlerin teori ve uygulamadaki karmasikliklarindan dolayi, bir ¢ok arastirmaci
farkli sezgisel algoritmalari birlikte kullanarak melez meta-sezgisel algoritmalarin

gelistirimesi yoluna da gitmiglerdir.

Gezgin satici problemi arastirmacilarin Gzerinde siklikla calistiklari n adet digim
noktasindan olusan bir kombinatoryal optimizasyon problemidir. Baslangi¢c digimu
haricindeki tim ddgumlere yalnizca 1 kere ugranilir. Olusturulan tur baslancik
digiminde biter. Bu tir problemler polinomal sirede ¢ozilemezler NP-hard

problemler olarak tanimlanirlar[1][2].



Bugline kadar gezgin satici problemleri farkli meta-sezgisel algoritma kullanilarak
¢oziilmistiir. Ornegin, tavlama benzetimi [3], karinca kolonisi [4], tabu aramasi [5],[6],
genetik algoritma [7], parcacik sirl algoritmasi [8], genetik algoritma, tavlama
benzetimi, karinca kolonisi ve parcacik siri algoritmalarini birlestirerek gelistirilen

melez bir yapi [9], gezgin satici problemlerinin ¢éziimiinde kullaniimistir.

Bu tez calismasinda gezgin satici problemlerinin ¢6ziiminde kullanilmak (zere
Elektromanyetizma sezgisel algoritmasini dnerecegiz. Bu algoritma ilk olarak global
optimizasyon problemlerinde kullanilmak Uzere gelistirilmistir [10],[11]. Bir takim
doénidsumler yaparak ve diger sezgisel algoritmalar ile gerceklestirilen melezlemeler ile
arastirmacilar  kesikli ve kisith  problemlerin  ¢6zimi igin  yeni vyapilar
gelistirebilmektedirler. Son birkag calismada, elektromanyetizma sezgisel
algoritmasinin, simetrik olmayan matrislerde eigen degeri ve eigen ve eigen
vektorinin hesaplanamsinda [12], ara¢ rotalamada [13],[14], hicre tasarimi ve
diizenlemesinde [15], maksimum arasindalik probleminin (MBP) ¢6zimiinde [16],
hemsire cizelgeleme probleminde [17], proje cizelgelemede [18], bir makina
cizelgelemede [19][20][21][22]. Basari ile kullaniimistir. Bunun yaninda, EMA gezgin
satici problemleri iginde kullaniimis. Fakat bizim g¢alismamizdan farkli olarak kesikli ve

ikili degiskenli (0,1) versiyonu 6nerilmistir [23].

1.2 Tezin Amaci

Gunlmuz diinyasinda artan rekabet baskisinda, firmalar etkinliklerini koruyabilmek icin
optimizasyon faaliyetlerine agirlik vermek zorundadir. Yiksek nakliye, insan ve zaman
maliyetinden dolayl ara¢ rotalama ve diger lojistik faaliyetleri Uzerinde yapilacak

iyilestirme faaliyetleri de bliyik 6nem arz etmektedir.

Gezgin satici problemleri daha dnce de belirttigimiz gibi arastirmacilar tarafindan cokca
incelenmis ve bu problemlerin farkl tipleri farkh sezgisel algoritmalarla ¢6zllmeye

cahsilmistir.



Bu tez galismasinda Elekromanyetizma sezgisel algoritmasi kullanilarak bu sezgisel
algoritmanin  farkli boyutlardaki gezgin satici problemlerini ¢6zme yetenegi
incelenecektir. Aggdzlii arama algoritmasi ve rassal anahtar yontemleri ile birlestirerek

melez bir yapi 6nerilecektir.

1.3 Hipotez

Bu tez calismasinda, yoneylem arastirmasi ve teorik bilgisayar bilimi alanlarinda siklikla
incelenen arag rotalama problemlerinin bir alt sinifi olan gezgin satici problemleri ele
alinacak ve nispeten yeni bir meta-sezgisel algoritma olan elektromanyetizma sezgisel
algoritmasinin gezgin satici problemleri (zerindeki ¢6zim kalitesi ve performansi

incelenecektir.

Bu amacla basladigim tez calismasinda, ikinci boliminde gezgin satici problemlerinin
tarihgesi, tanimi ve yapisi anlatilmistir. Problemin kombinatoryal yapisindan dolayi
ortaya cikan cok ihtimallilik ve karmasikhktan 6ttrd kullanilan farkli ¢c6zim teknikleri
anlatilmistir.  Uglincii béliimde gezgin satici probleminin ¢dziimiinde kullanacagimiz
Elektromanyetizma algoritmasinin mekanizmasinin teorisi, kullandigi analoji ve sozde
kod vyapisindan bahsedilecektir. Bununla birlikte, bu algoritmanin sirekli
fonksiyonlarda nasil galistigl ve optimal ¢6zime nasil yakinsadigl anlatilacaktir.
Dordinci bolimde sirekli fonksiyonlarda kullanilan elektromanyetizma sezgiselini
kesikli ve ¢ok kisitll modellere uyarlanabilmesi igin kullanilacak olan rassal anahtar
yontemi tanitilmis ve aciklanmistir. Daha sonra rassal anahtar yonteminin
elektromanyetizma algoritmasinda uygulanma asamalari agiklanmis ve safha safha
gosterilmistir. Besinci bdlimde elektromanyetizma algoritmasi gezgin saticl
problemlerine uygularak ¢6zim kalitesi dogrusal programlama ydntemi ve tavlama
benzetimi ile karsilastinimistir. Altinci bélimde elde edilen bulgulardan ve 6nerilerden

bahsedilmistir.



BOLUM 2

GEZiCi SATICI PROBLEMI

Gezgin Satici Problemi (GSP), aralarindaki uzakliklar bilinen n adet noktanin (sehir,
parca veya digim gibi) her birisinden yalniz bir kez gegen en kisa veya en az maliyetli

turun bulunmasini hedefleyen bir problemdir.

Yada GSP, n adet sehir arasindaki mesafelerin bilindigi durumda, sehirlerin her birine
yalniz bir kez ugramak sartiyla, baslangic noktasina geri doniilmesi esasina dayali, tur
boyunca kat edilen toplam yolun en kisa oldugu sehir siralamasinin (optimal rota)
bulunmasinin amaglandigi bir problemdir. Dagitim, rotalama, kurulus vyeri belirleme,
planlama, lojistik gibi problemlerde genis bir uygulama alanina sahip olan gezgin satici
problemi, ayni zamanda optimizasyon alaninda, arastirmacilar tarafindan Ulzerinde

uzun yillardir galismalar yapilan NP-hard (¢6ziimu zor) sinifinda yer alan bir problemdir.

Ayrik ve Kombinatoryal Eniyileme (Combinatorial Optimization) problemlerinin
kapsamina girer. Problemdeki maliyet, uzaklik, zaman veya para gibi unsurlardan biri
olabilir. Eger sehirler duglimlerle, yollar ise hatlar ile gosterilirse problem cizge
Gzerinde minimum maliyetli kapal yolun bulunmasina karsilik gelmektedir [24]. Cizge
teorisinde ise, gezgin satici problemi “Verilen bir agirlikh cizgede (dugimler yani
koseler sehirleri; kenarlar ise sehirlerin arasindaki yollari géstermek; agirliklar da yolun
maliyeti veya uzunlugu olmak Uzere), en disik maliyetli Hamilton Cevrimi'nin

bulunmasi” seklinde tanimlanabilir.



Problemde digim sayisi arttik¢a problemin ¢éziiminde harcanan zaman Ustel olarak
artmaktadir. GSP’de artan digim sayisina paralel olarak ¢c6zim zamaninin Ustel olarak

artisi Cizelge 1'de gosterilmektedir.

Cizelge 2.1 Hamilton Dongllerinin Degerlendirilmesi [24].

Dugiim Sayisi | Dongii Sayisi (n-1)! | Gerekli Zaman
12 39.916.800 0.004 saniye
13 479.001.600 0.05 saniye
14 6.227.020.800 1 saniye
15 87.178.291.200 9 saniye
16 1.307.647.368.000 2 dakika
17 2.1 *1013 35 dakika
18 3.6 *1014 10 saat
19 6.4 * 1015 7.5 giln
20 1.2 #1017 140 glin
21 2.4*1018 7.5yl
22 5.1 %1019 160 yil
23 1.1 *1021 3.500 yil
24 2.6 * 1022 82.000 yil
25 6.2 * 1023 2 milyon yil

Problemde baslangic sehri verilmisse, miimkiin olan Hamilton yollari sayisi geriye kalan
(n-1) adet sehrin yer degismesine, yani (n-1)!"e esit olmaktadir. Bu durumda problem
basit olmasina ragmen, problemin ¢6zimiini ¢6zim uzayinin tamamini taramakla
bulmak ¢ok iyi bir yaklasim degildir. Problemin en azindan bir basit ¢6zimunun olacagi
kesindir. Bu sebeple GSP problemlerinin ¢oziiminde sezgisel ve metasezgisel

tekniklerin kullaniimasi etkin bir yoldur [25].
Problemin matematiksel ifadesi su sekilde yapilabilir [26]:

Verilen bir “maliyet matrisi” C = (c;) igin - ki burada c; sehir i"den sehir j'ye gitme
maliyetini temsil eder (i,j = 1,..., n) - 1’den n’e kadar tamsayilarin asagidaki niceligi

minimize eden bir permitasyonunu (i1, i2, i3, ..., in) bulunuz:



Ciliz + Cizis + ... + Cinil

Maliyet matrisi C'nin Ozellikleri problemlerin siniflandiriimasinda kullanilir:

Tum i ve j degerleri igin ¢;j = ¢; ise problem simetriktir ve Simetrik GSP adini alir; aksi
takdirde ise asimetriktir ve Asimetrik GSP adini alir. Problemin en yaygin sekli Simetrik
GSP’dir. Ancak bazi durumlarda A sehrinden B sehrine gitmenin maliyeti ile, B
sehrinden A sehrine gitmenin maliyeti farkhdir. Bazi sehirlerarasinda tek yon yollarin
olmasi, gidis ve gelis yonlerindeki yollarin trafik sikisikliginin getirecegi sure farkliliklar

gibi durumlar dikkate alindiginda Asimetrik GSP devreye girer.

Eger Uggen esitsizligi saglaniyorsa (tlim ij ve k degerleri icin c; < ¢;; + ¢j ise),

problem metriktir ve Metrik GSP adini alir.

Eger c; dizlemdeki noktalar arasindaki Oklit uzakhg: ise problem Oklit tabanlidir ve
Oklit Tabanh GSP adini alir. Problemin bu tipi icin diigiimler, R?> (daha genel anlamda
herhangi bir d igin, R seklinde) uzayindadir. Oklit Tabanli GSP dogal olarak hem

simetrik hem de metriktir.

2.1 Gezgin Satici Problemlerinin Cesitleri

Literatirde klasik GSP’nin amag¢ fonksiyonunun degistiriimesi ve/veya kisitlarinin

farklilastiriimasi ile elde edilen farkh cesitleri bulunmaktadir.

Simetrik GSP, noktalar arasi mesafelerin gidis-donls igin ayni oldugu durumlarda,

Asimetrik GSP ise farkli oldugu durumlarda s6z konusudur [27].

Karli GSP, bitiin digum noktalarinin ziyaret edilme zorunlulugunun bulunmadig
GSP’nin genellestirilmis halidir. Her noktaya ait bir kar degeri vardir. Amag, toplanan
kar ile yapilan yol masraflarinin eszamanli en iyilenmesidir. Bu iki eniyileme kriteri ya

amac fonksiyonunda bulunmakta ya da kisit olarak yazilmaktadir [28].

Zaman Pencereli GSP (ZPGSP), her sehrin dnceden belirlenen zaman pencereleri icinde

ziyaret edilmesi kisitini ekleyerek olusturulur [29].

Belirsiz GSP’de gercek hayattaki pek cok belirsizligin hesaplamalara dahil edilmesi s6z

konusudur.



Bu tip GSP problemlerine 6rnek olarak, trafik, hava durumu gibi etkenlerin tur boyunca

yollarda gececek siire lizerinde belirsizlik olusturmasi verilebilir.

Arastirmacilar agirliklandirmalar yaparak ve belirsizlik teoremini kullanarak Belirsiz GSP

Uzerinde ¢o6zlimler aramaktadirlar [30].

iki Depolu Heterojen GSP’de (2-HTSP), bir hedef seti lizerinde, iki farkli merkezden
hareket eden ve birbirinden farkli olan araclar tim hedeflere ugrayarak ara¢ basina

minimum mesafeyle turlarini tamamlarlar [31].

Coklu GSP’de (CGSP), n adet sehir, her biri ayri bir saticlya atanmak (izere m adet tura
boliinmektedir. CGSP, GSP’den daha zor bir problemdir, zira ¢c6ziimu icin 6ncelikle her
bir saticiya hangi sehirlerin atanacaginin ve saticilarin turlari Gzerindeki sehirlerin

optimal siralamasinin belirlenmesi gerekmektedir [32].

Dinamik GSP, zaman igerisindeki degisimleri dikkate alan ve sirekli yeni bir optimum
bulmayi amaclayan GSP cesididir. Bu degiskenlik problemin ¢ozimiini karmasik hale

getirmektedir [32].

Genellestirilmis GSP’de, bir gezgin satici s salkiml, n digimli bir agda bir baslangic
noktasindan baslayip her salkimdan bir diiglime sadece bir defa ugrayip basladigI yere
dénmek durumundadir. Ugrayacagi yerlerin siralarini belirlerken de kat edecegi toplam
mesafenin veya yapacagl harcamanin en kicik olmasini amacglamaktadir. Ugaklar icin
havaalani rotalamasi, elektronik devre tasarimi, posta kutusuna dagitim problemleri,

malzeme akis sistemleri tasarimi genellestirilmis GSP’ye 6rnek olarak verilebilir [33].

Agik Dongulli GSP’de, gezgin satici her noktaya ugramakta ancak basladigi noktaya geri
dénme zorunlulugu bulunmamaktadir. Her sehir gezgin satici tarafindan ziyaret edilmis

olmaktadir[34].



2.2 Gezgin Satici Probleminin Onemi

GSP’nin  6nemi, yolculuk mesafelerini minimize etmek isteyen saticilarin bilyik
ihtiyaglarindan dogmaz. Asil 6nem pek ¢ogu yolculuk rotalariyla iliskili gérinmeyen ¢ok

sayida baska uygulamadan ileri gelir [26].

Ornegin, su siire¢ planlama problemini ele alalim: Belirli bir sayida isin tek bir makine
Uzerinde yapilmasi gerekmektedir. Makine ayni anda yalnizca bir is yiritebilmektedir.
Bir isin yapilmasina baslanmadan 6énce makine hazirlanmalidir (temizlenme, ayarlanma
vb). Her bir isin yuritilme zamaninin ve bir isten digerine gecerken kaybolan zamanin
verildigi durumda, amacg toplam vydiritilme zamanini olabildigince kisa tutacak bir

isletim sirasi bulmaktir.

Bu problemin bir GSP 6rnegi oldugu kolayca gorilebilir. Burada cj i isinden sonra j isini
tamamlamak igin gereken siireyi temsil eder (iki is arasindaki gecis zamani ve j isini
yapmak icin gereken zaman). Yirttilme zamani 0 olan s6zde bir is makine icin baslama

ve bitis durumunu belirtir.

GSP, optimizasyon teknikleri lizerine calisma yapan arastirmacilar icin ideal bir test
ortami olusturmaktadir. Arastirmacilar gelistirdikleri yontem(ler)in Ustunliklerini ispat
etmek Uzere literatiirde siklikla kullanilan GSP’den faydalanmaktadir. GSP bir¢cok gercek
hayat problemine uygulanmakla birlikte en ¢cok yol ve rota planlama gibi konularda

kullanilmaktadir [24].

GSP’nin kullanim alanlari su sekilde siralanabilir[35][36].

GSM operatorlerinin baz istasyonlarinin yerlesim yerlerinin belirlenmesi,
e Bircok ulasim ve lojistik uygulamalari,

* Malzeme akis sistem tasarimi,

* Arag rotalama problemleri,

e Depolardaki ving glizergahlarinin programlamasi,

e Stok alanindaki malzeme toplama problemleri,

e Ucaklar icin havaalani rotalamasi,



* Elektronik devre tasarimi
e Roportaj zamanlama,

e Matbaa zamanlama,

* Bilgisayar kablolama,

e Ekip planlama,

e Misyon planlama,

e Navigasyon uydu sisteminin 6lcme aglarinin tasarimi,

Siparis toplama.

GSP tirinin, yani kombinatoryal eniyilemenin tipik bir problemidir. Bu, GSP lizerinde
yapilan c¢alismalardan edinilen teorik ve pratik kavrayisin, bu alandaki diger
problemlerin ¢6zimi icin de sikhkla yarar saglayabilecegi anlamina gelir. Aslinda
kombinatoryal eniyilemedeki bircok gelismenin GSP (izerindeki arastirmalara kadar izi
surdlebilir. Su anda iyi bilinen bir hesaplama yontemi olan dallandir ve bagla (branch
and bound) ilk dekomfa GSP kapsaminda kullanilmistir [37]. Ayrica sunu da belirtmek
gerekir ki, GSP uzerindeki arastirmalar 1970lerin basinda hesaplama karmasikhg
(computational complexity) teorisinin gelistiriimesinde de énemli bir itici glic olmustur

[38].

Fakat GSP’ye duyulan ilgi vyalnizca pratikte ve teorideki ©Gneminden
kaynaklanmamaktadir. Problemi ¢ézmenin zihinsel zorlugu da buyulk rol oynar. Basit
tanimina ragmen GSP c¢ozilmesi glic bir problemdir. Zorluk, olasi turlarin sayisi
diuslintldigiinde - gorece az sayida sehir icin bile astronomik bir deger - asikar hale
gelir. n sehirlik simetrik bir problem igin (n-1)!/2 olasi tur bulunmaktadir. n = 20 ise
10"®den fazla tur var demektir. Ornek olarak Helsgaun un (2000) calismasindaki 7397
sehirlik problem iginse 10%°%den fazla tur mevcuttur. Karsilastirma yapmayi
kolaylastirmak adina, evrendeki temel parcaciklarin sayisinin yalnizca (!) 10 oldugunu

belirtmek gerekir.



2.3 Gezgin Satici Problemi i¢in Coziim Algoritmalari

GSP ¢oziimunde ilk olarak klasik yontemler uygulanmistir. Bu yontemler kesin ve

sezgisel yontemlerden olusmaktadir.

Dogrusal Programlama [39], dinamik programlama [40], dal-kesim yontemi [41],[42]

gibi kesin yontemler klglk problemlerin ¢ézimiinde kullanilmistir.

2opt [43], 3opt [44], Markov zinciri [45], tavlama benzetimi [46][47]), tabu arama

[48][49] gibi sezgisel yontemler blylik problemlerin ¢6zimu igin kullanilmistir.

Bunun yaninda daha etkin ¢éziimler igin agresif prensiplere dayali en yakin komsu [50],

minimum kapsayan agac [51] gibi yontemler de uygulanabilmektedir.

G6zim uzayinin ¢ok blyik oldugu durumlarda klasik metotlar GSP ¢6ziimiinde yetersiz
kalmaktadir. Bu vyetersizliklerin Ustesinden gelmek icin yeni yontemlere ihtiyac

duyulmustur.

Populasyon temelli optimizasyon algoritmalari, genellikle tabiattan ilham alinarak
gelistirilmis tekniklerdir [52].

Tabiatta yasayan varliklar, isleyen ve gelisen dogal sistemler; bilim, teknoloji vb. farkli

alanlarda yapilan tasarimlar ve icatlar igin ilging ve degerli bir ilham kaynagidir.

Genetik Algoritma [53],[54], Karinca Kolonisi Algoritmasi [55][56], Ari Kolonisi
Algoritmasi [57][58], Yapay Sinir Aglari [59][60], Yapay Bagisiklik Sistemi [61][62],
Pargacik Surl Optimizasyonu [63], Akl Su Damlalari [64], Elektromagnetizma

Benzetimli Mekanik Algoritmasi [65] bu alanda yer alan GSP ¢6ziim tekniklerindendir.

GSP’nin NP-tam problemler kiimesinin elemani oldugu ispatlanmistir. Bu, zaman

karmasikhklari Gistel olan ¢ok zor problemlerden olusan bir siniftir.
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Sinifin elemanlari birbiriyle iliskilidir, yani bir problem igin bir polinomsal zaman
bulunursa, tiim problemler icin polinomsal zaman algoritmalari mevcut olabilir. Ancak
yaygin kani boyle bir polinomsal algoritmanin olmadigi yoniundedir. Bu ylizden GSP igin
optimal ¢ozimler bulmak icin genel bir algoritma olusturma girisimlerinin timdi

(muhtemelen) basarisiz olacaktir.

Cunk, boyle bir algoritma dahilinde Uretilecek problem 6rnekleri icin calisma zamani,
girdinin blyuklGglyle orantili olarak en azindan Ustel olarak blylyecektir. Elbette,
buradaki zaman karmasikliginin herhangi bir algoritmanin en koéti senaryolardaki
davranisina tekabil ettigine dikkat edilmelidir. Ortalama c¢alisma zamanlari polinomsal
olan algoritmalarin bulunabilecegi g6z ardi edilemez. Bu tir algoritmalarin varhg ise

hala cevaplanmamis bir sorudur.

En kisa gilizergahi (turu) bulmanin en basit yolu, verilen N adet sehir igin tim sehir
permuitasyonlarini listeleyerek her bir olasi glizergahin toplam yol uzunlugunu

hesaplamaya dayanmaktadir [66].

En kiicik degere sahip olan glizergah veya gizergahlar kesin ¢d6zimdir. Ancak bu
yontemin zaman karmasikligi O(n!)’dir. Dolasilacak 6 sehir varsa, toplam 6! =720 farkli
olasi glizergahin toplam yol uzunlugunun hesaplanmasi gerekecektir. 40 sehir oldugu
durumda bile, permitasyonlarin sayisi, bilgisayarin kisa sirede ¢ézemeyecegi kadar
blyik olmaktadir. Bu nedenle, kesin yéntemlerin yaninda, kisa surede iyi ¢éziimlerin
bulunmasini  saglayan yaklasim yontemleri de ginimizde bircok alanda
kullanilmaktadir. Problem boyutunun biylik oldugu durumlarda hizli bir sekilde iyi
¢Ozlimlerin bulunmasini saglayan sezgisel (heuristics) ve yaklasim algoritmalari,

1950’lerden bu yana, gezgin satici problemlerinde kullaniilmaktadir [67].

Bu oOn bilgiyle birlikte GSP icin ¢6zim algoritmalari Kesin algoritmalar ve yaklasik

algoritmalar olarak iki sinifa ayrilabilir.
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2.3.1 Kesin Algoritmalar

Kesin algoritmalar, optimal ¢6zimi sinirli sayida adimda bulmayi garanti eder.
GUnumuzde birkag bin sehirlik simetrik problemler igin kesin sonuglar bulunabildigi

gibi, daha fazla sayida sehir iceren problemlerin ¢6ziim haberleri de gelmektedir.

En etkili kesin algoritmalar, kesit diizlem (cutting-plane) veya yilizey bulma (facet-
finding) algoritmalaridir [68],[69],[70]. Bu algoritmalar olduk¢a karmasiktir ve 10.000
satir diizeyinde koda sahiptirler. Ayrica algoritmalar ylksek bilgisayar glicline ihtiyag
duyarlar. Ornegin, 2392 sehirlik bir simetrik problemin kesin ¢dziimii giiclii bir stiper

bilgisayar Gzerinde 27 saatten uzun bir slirecte bulunabilmistir [69].

7397 sehirlik bir problemin kesin ¢6zimi ise ¢ok genis bir bilgisayar agi lzerinde
yaklasik 3-4 yilhk CPU zamani almistir [70]. Simetrik problemlerin ¢ozilmesi genellikle

asimetrik problemlerden daha zordur [71].

2.3.2 Yaklasik Algoritmalar

Kesin algoritmalarin aksine, yaklasik algoritmalar iyi ¢gdziimler elde etmelerine ragmen

optimal ¢6ziimiin bulunacagini garanti etmezler.

Bu algoritmalar genellikle oldukga basittir ve gorece kisa galisma zamanlarina sahiptir.
Bazi algoritmalar ortalama olarak optimal ¢éziimden yalnizca kiiglik bir ylzdeyle farkli
olan ¢ozimler verir. Bundan dolayi, optimum degerden kicik bir sapma kabul

edilebilirse, yaklasik algoritmalari kullanmak uygun olabilir.
Sezgisel algoritmalar sinifi U¢ alt sinifa ayrilabilir:

e Tur olusturma algoritmalari

e Tur iyilestirme algoritmalari

e Karma algoritmalar

Tur olusturma algoritmalari her adimda yeni bir sehir ekleyerek bir glizergahi kademeli
olarak meydana getirir. Tur iyilestirme algoritmalari gesitli degis tokuslarla bir tur

Uzerinde iyilestirmeler yapar. Karma algoritmalar ise bu iki 6zelligi birlestirir.
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Basit bir tur olusturma algoritmasi 6rnegi olarak en yakin komsu algoritmasi [72]
gosterilebilir. Bu algoritmada rastgele secilmis bir sehirden baslanir. Ziyaret edilmemis
sehir kaldigi middetge turda heniz belirmemis en yakin sehir ziyaret edilir. Son olarak

ilk sehre geri dondlar.

Bu yaklasim basit ancak genellikle gereginden fazla aggozltdir. Olugturma siirecindeki
ilk mesafeler makul kisaliktadir ancak siirecin sonundaki mesafeler genellikle daha
ziyade uzun olacaktir. Bu soruna gare bulmak igin pek c¢ok baska tur olusturma

algoritmasi da gelistirilmistir [73].

Bununla birlikte, en blylk basariyr tur iyilestirme algoritmalari yakalamistir. Bu tip

algoritmalarin temel bir 6rnegi 2-opt algoritmasidir. Verilen tur ile baslanir.

Turdaki iki baglanti baska iki baglanti ile yeni tur uzunlugu daha kisa olacak sekilde yer
degistirilir. Daha fazla iyilestirme yapilmasi mimkin olmayincaya kadar bu sekilde

devam edilir.

Bu yontemin genellestirilmesi simetrik GSP’yi ¢6zmede en etkili yaklasik
algoritmalardan biri olan Lin-Kernighan algoritmasina temel teskil etmektedir [2]. Lin
ve Kernighan tarafindan ilk olarak 1971 yilinda gergeklestirildigi sekliyle orijinal
algoritma ortalama 0(n*?) calisma zaman karmasikligindadir ve 100 sehirden az sehirlik
problemlerin ¢ogu icin optimal ¢oéziimleri bulabilmektedir. Yine de isbu algoritmanin
gerceklestirimi kolay degildir. 1989’da yapilan bir calismada [74] yazarlar algoritmanin
o tarihlerdeki baska hicbir uygulamasinin, Lin ve Kernighan tarafindan elde edilen

etkinligi veremedigini belirtmiglerdir.

2.4 Gezgin Satici Problemlerinde Kullanilan Meta-Sezgisel Yontemler

GSP’nin ¢éziimiinde kullanilan, tek noktadan arama yapan Tepe Tirmanma, iteratif
Yerel Arama, Tavlama Benzetimi, Tabu Arama ve Kanguru Algoritmalari ile poptilasyon
temelli yontemlerden Yapay Ari Kolonisi, Genetik Algoritma ve Karinca Kolonisi

Algoritmasi bolim alt basliklarinda agiklanmistir.

13



2.4.1 Tepe Tirmanma Algoritmasi (TT)

TT algoritmasi, yerel arama sinifinda yer alan iteratif bir optimizasyon yontemidir.
Tanimlanan kurallar dogrultusunda bir ¢6zimden diger komsu ¢6ziime ulasma

temeline dayanmaktadir [75].

TT algoritmasinda iyi bir komsuluk yapisi segilmesinin, metodun etkinliginde 6nemi
biyudktlr. Algoritmanin zayif yani yerel ve global arasinda ayrim yapamamasindan

kaynakl yerel optimuma takilmasidir [76].

TT algoritmasinda kopya islemi ile baslangi¢ rotasi hafizaya alinmakta ve tweak islemi
ile kopyalanan rota Uzerinde degisiklikler yapilarak yeni bir rota elde edilmektedir.
Algoritma boyunca mevcut rota ile olusturulan rotanin kaliteleri (uygunluk)

karsilastirildigi icin rotalari bozmamak adina kopyalama islemi yapilmaktadir [76].

2.4.2 iteratif Yerel Arama Algoritmasi (iYA)

IYA, matematik ve bilgisayar bilimlerinde uygulanan yerel arama, tepe tirmanma gibi
metotlarin gelistirilmis halidir.1980’lerde ortaya ¢ikmistir. Yerel arama metotlari bazen

yerel minimum veya maksimuma takilabilir [77].

IYA’'nin genel fikri; tim ¢dzim uzayini aramaya odaklanmaktansa daha vyerel
optimumlar tarafindan cevrili kiiciik bir alt uzaya odaklanmaktir. iYA ile bir

optimizasyon problemiyle bir uygulamayi ele almak 4 temel birlesenle gerceklesir.
Bunlar su sekildedir;

1. Rassal bir baslangi¢ ¢6ziimi olusturmak

2. Yerelarama

3. Perturb yapmak

4. Kabul kriterini uygulamak
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Probleme rassal bir baglangic ¢6zimiyle baslanmaktadir. Yerel arama safhasinda
hafizaya kopyalanarak alinan baslangi¢c rotasi Gzerinde kiiclik bir degisiklik (tweak)
yapilarak yeni bir ¢6zim elde edilmekte ve kalite olarak baslangic ¢6zim ile
karsilastiriimaktadir. izleyen asamada mevcut rota lizerinde biyiik degisiklikler yapan
perturb islemi yapilarak ¢6zim kalitesi artirilmaya ¢alisilmaktadir. Buylk degisiklikler
ile ifade edilen islem, yerel ¢6zim alanindan sicrama yaptirabilecek degisikliklerdir.
Ornegin, GSP probleminde uzak kaydirma isleminin diigiim sayisina bagl olarak bir

defadan ¢ok daha fazla yapilmasidir.

Son olarak kabul kriteri uygulanarak dongi tamamlanmaktadir. Bu bilesenler arasi

etkilesimler hesaplanmali ve metodun kalitesi arttirilmaya ¢alisiimadir [78].

IYA; grafik cizimlerinde, Steiner minimum yayilan agac problemi ¢éziimiinde, GSP’de ve

maksimum gergeklenebilirlik problemi gibi problemlerin ¢dziimiinde kullanilmistir.

2.4.3 Tavlama Benzetimi Algoritmasi (TB)

TB algoritmasi, ilk olarak 1983 yilinda Kirkpatrick, Gelatt ve Vechi [79] tarafindan
sunulmus olup, optimizasyon problemlerinin ¢6zimi icin gelistirilmis bir yerel arama

algoritmasidir [80][81].

TB algoritmasi adini erimis metalin sogutulmasi islemi olan, tavlama isleminden
almaktadir [82]. Bu islemde metalik yapidaki kusurlari azaltmak icin bir materyal isitilir,
daha blyuk kristal boyuta ve minimum enerji ile kati kristal duruma yavasga sogutulur.
Tavlama islemi, sicakligin ve soguma katsayisinin dikkatlice kontroliini gerektirir [80].
Tavlama islemi sonucunda olusan kristallesme, metalin mekanik 6zelliklerini iyilestiren
molekiler yapisindaki degisikliklerle olusmaktadir [81]. Tavlama islemindeki isinin
davranigi, optimizasyondaki kontrol parametresiyle ayni gibi goérulir. Isinin, daha iyi
sonuclara dogru algoritmaya rehberlik eden bir rolli vardir. Bu durum ancak kontrolli
bir tutum iginde, i1sinin kademeli olarak dustrilmesiyle yapilabilir. Eger 1s1 aniden

duslralirse, algoritma yerel minimum ile durur [83].
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TB algoritmasi; bircok degiskene sahip fonksiyonlarin maksimum veya minimum
degerlerinin bulunmasi icin, 6zellikle de bircok yerel minimuma sahip dogrusal

olmayan fonksiyonlarin minimum degerlerinin bulunmasi icin tasarlanmistir [81].

Tavlama benzetimi algoritmasinda; sicaklik, sicakhgin disdrilmesi, tekrar islemi
(dongti) gibi parametreler vardir. Algoritmada bir baslangi¢ aday ¢ozimi belirlenip, bu

¢6zliim baslangicta en iyi ¢6ziim olarak kabul edilir.

Baslangi¢ aday ¢6zUiminin kopyasina “tweak” islemi (baslangi¢ aday ¢ozlimiine ufak
bir degisiklik yaparak yeni bir ¢6ziim Gretme islemi) uygulanir. Daha sonra ki adimlar da
ise en iyi ¢ozim kabul edilen baslangic aday ¢ozimu ile yeni Uretilen ¢6zimin
hangisinin daha iyi oldugu (kaliteleri) veya 0-1 arasinda Uretilen bir rassal sayinin <
gl(Kalite(v)- Kalite(®))/sicakltk) g\ -y arastirilir [82]. Eger yeni sonug daha iyi ise en iyi ¢cézim
olarak yeni ¢6zim atanir. Sicakhk parametresi, tavlama ydnteminde baslangigta
belirlenen bir degerdir. Bu deger, olusturulan dongliniin sonunda, belirli bir oranda
(sicakhigin dastrilme parametresi kadar) azaltilir. Bu islemler en iyi ¢6zim bulunana
kadar veya algoritmanin calistirilmasi icin belirlenen bir siire bitene kadar veya sicaklik

parametresi sifir veya sifirdan kiiclik olana kadar siirdurdlebilir.

2.4.4 Tabu Arama Algoritmasi (TA)

Glover [84] tarafindan ortaya atilan ve Hansen [85] tarafindan tliretilmis versiyonlari
bulunan TA algoritmasi, temelde son ¢6ziime goétiren adimin dairesel hareketler
olusturmasini engellemek icin cezalandirilarak bir sonraki donglide tekrar edilmesinin

yasaklanmasi tizerine kurgulanmistir [86].

TA algoritmasi déngii ya da calisma siiresi boyunca Uretilen ¢oziimler ile ilgili bilgileri
saklamak Uzere tasarlanmis dinamik bir hafizaya sahiptir. Tabu listesi olarak da
adlandirilan bu hafizada saklanan bilgiler, arastirma uzayinda yeni ¢6ziim kiimelerinin
olusturulmasi igin kullanilir [87]. TA algoritmasi, mevcut ¢éziimlerden kiiglik bir degisim
ile (tweak) elde ettigi denenmemis bir ¢ozim kimesi Ureterek optimizasyona

baslamaktadir.
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TA algoritmasinda, ¢6zim wuzayinda bir yerel minimum noktada takilmayi
engelleyebilmek icin olusturulan yeni ¢6ziime, o anki ¢6ziimden daha kotli olsa bile
misaade edilmektedir. Ancak kot ¢oziime izin verilmesi algoritmayi bir kisir dongu
icerisine sokabilecektir. Algoritmanin kisir dongiiye girmesine engel olmak icin, bir tabu
listesi olusturulur ve o anki ¢6ziime uygulanmasina izin verilmeyen tim vyasakli

hareketler tabu listesinde saklanir.

Bir hareketin tabu listesine alinip alinmayacagini belirlemek igin, tabu kisitlamalari adi
verilen bazi kriterler kullaniimaktadir. Tabu listesinin kullaniimasi, belirli bir sayisinca
daha 6nce denenmis ¢oziimlerin tekrar edilmesini engelledigi icin arama esnasinda bir

bolgede takilma ihtimalini azaltmaktadir [88].

TA, mumkun bir ¢coziim ile baslar. Bu ¢6zlim, problemin matematiksel ifadesinde gecen
kisitlari tatmin eden bir ¢6ziimdiir. Tabu aramanin performansi baslangi¢ ¢o6ziimiine

baglidir. Bu nedenle miimkiin oldugunca iyi olan bir ¢oziim ile baslamak gerekir.

Tabu listesi ilk giren ilk g¢ikar (first in first out = FIFO) mantiginda galisan bir listedir.
Algoritmada belirlenen karakteristik Ozelliklere gore tabu listesi siirekli olarak
yukaridan doldurulmaya baslar. Bulunan elemanlarin sayisi liste uzunlugunu (/)
astiginda yeni gelen elemanin listeye eklenmesi icin listenin en sonundaki eleman

listeden cikarilir [82].

2.4.5 Kanguru Algoritmasi (KA)

KA, ilk olarak Pollard [89] tarafindan kesikli logaritmik optimizasyon problemlerinin
¢6zumu igin gelistirilmis bir algoritmadir. Van Oorschot ve Wiener [90] yilinda yapmis
olduklari calismada Pollard tarafindan ileri stirilen kanguru metodunun paralel halini

gelistirmislerdir.

Bir iteratif iyilestirme metodu olan KA; TA, TB gibi sezgisellerden ilham alinarak
gelistirilmistir. Komsu arama algoritmasi olarak da siniflandirilan algoritmada, kesikli
optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde belli bir noktadan ¢6ziime baslamakta, yakin
komsuluklar belli bir komsuluk fonksiyonuna gore aranmaktadir. Bu asamaya descent

denmektedir.
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Baslangi¢ ¢6zUmi u, komsu ¢oziimler u” diir. Mevcut en iyi ¢6zim u* dir ve aranan
komsu ¢ozimlerde u* bulunursa bu ¢oziim u yerine gecmektedir. Belirli sayida (A)
iterasyonun  tamamlanmasi  halinde amag¢ fonksiyonu degerinde iyilesme
gdzlemlenmiyorsa algoritmanin ikinci adimina gegilir. ikinci adim jump olarak
adlandirilir. jump prosediri ¢ézimin yerel optimuma takilmasina engel olmak igin
gelistirilmistir. Bu asamada ¢6zim uzayinin farkh noktalarini taramak icin ¢6zim seti
tesadifi olarak degistiriimektedir. Belirlenen adim sayisi kadar gelisme olmazsa
bulunan en iyi jump noktasindan yakin komsu arama prosediiriine, descent, gegilir. Her
iki prosediirde de mevcut en iyi ¢dzlimden daha iyisi bulundugunda sayac (t) sifirlanir

ve t, A’dan bliylik olana kadar arama adimlarina devam edilir [91].

A parametresi, mevcut ¢6ziimde herhangi bir gelisme olmaksizin gerceklestirilebilecek
maksimum iterasyon sayisidir. descent prosediriinde, A kadar iterasyonda gelisme
olmazsa jump prosediriine gecis yapilir. Ayni sekilde jump prosediiriinde A kadar
iterasyonda iyilesme olmazsa descent prosediirine dondlir. Bu stre¢ KA’ ya ait bir

dongl olup durdurma kriteri saglanan kadar devam eder [92].

2.4.6 Yapay Ari Kolonisi Algoritmasi (YAK)

YAK algoritmasi, arilardaki yiyecek arama davraniglari temel alinarak gelistirilen bir
algoritmadir [93]. Dogada arilar yiyecek kaynaklarindan nektar toplama, bulunan
nektari zamani ve yolu minimize ederek en verimli sekilde kovana getirme isini
icglidisel olarak vyaparlar. Kaliteli bir yiyecek kaynagi bulan arilar, bulduklar
kaynaklardan toplayabildigi miktardaki nektari kovana getirdikten sonra tekrar kaynaga
dénmeden o6nce “dans alaninda” (dancing area) “salinim dansi” (waggle dance) ile
kendi kaynagi hakkindaki yon, uzaklik ve nektar miktari bilgilerini diger arilarla
paylasirlar. Bu basarili mekanizma sayesinde koloni, kaliteli yiyecek kaynaklarinin
oldugu bolgelere yonlendirilebilmektedir. YAK sistemi, (¢ temel bilesenden

olusmaktadir. Bunlar, yiyecek kaynaklari, arilar ve kovan.

Yiyecek kaynaklari, arilarin yiyecek bulmak icin gittikleri kovan etrafindaki nektar

kaynaklaridir.
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Bir yiyecek kaynaginin degeri, kaynagin gesidi, yuvaya olan uzakhgi, nektar miktar
veya nektarin cikarilmasinin kolayhgi gibi bircok faktore baghdir. Yiyecek kaynaklari
optimize edilmeye calisilan problemin olasi ¢éziimlerine karsilik gelmektedir [58]. Bir

kaynaga ait nektar miktari o kaynakla ifade edilen ¢6ziimin kalite degerini ifade eder.

YAK Algoritmasinda bir kolonide Ug grup ari bulunmaktadir: isci arilar, gdzci arilar ve
kasif arilar [58]. Kasif Arilar, ari sistemi icerisinde tamamen bagimsiz davranarak
herhangi bir 6n bilgi kullanmadan yeni yiyecek kaynaklarini arayan ari grubudur. Bir
kovandaki kasif arilarin kovandaki tiim arilara orani %5-10 civarindadir [93]. Rasgele
yiyecek kaynagi ararlar. Bulduklari yeni yiyecek kaynagi bir 6nceki yiyecek kaynagindan
daha iyi ise, yeni yiyecek kaynagini hafizalarinda glincellerler. Kovana doénerler, dans
alaninda salinim dansi yaparak gozcli arilarla yeni yiyecek kaynaginin bilgilerini
paylasirlar. isci Arilar, belirli bir yiyecek kaynagindan nektar getiren arilardir. Mevcut
durumda nektar kaynagindan faydalanmaya ve calismaya devam ederler. Ayni
zamanda nektar topladiklari yiyecek kaynaklarina giderken komsu yiyecek kaynaklarini
(komsu ¢oziimler) da arastirirlar. Belirlenen hata olasiligina [94] gore karsilastiklari yeni

daha iyi ya da daha koéti yiyecek kaynagini kabul eder veya reddederler.

Eger yeni ¢6zimU kabul ederlerse ziyaret sayaglari sifirlanir ve yeni yiyecek kaynagi
hafizalarinda glincellenir. Kovana doéndiklerinde dans alaninda salinim dansi yaparak
gozcl arilarla yeni yiyecek kaynaginin bilgilerini paylasirlar. Ayni yiyecek kaynagina her
gittiklerinde ziyaret sayaclari bir artirilir. Arinin ziyaret sayisi, verilen maksimum ziyaret
sayisini astiginda ari kaynagi terk eder ve gdzci ariya donlsur. Gozcl Arilar, kasif ve isgi
arilarin salinim dansini izleyerek yiyecek kaynaklari hakkinda bilgi edinen ve daha sonra
bu bilgiye goére hareket ederek yiyecek kaynaklarina ulasan arilardir. Daha iyi yiyecek
kaynagi bulan kasif veya isci arilar dans alaninda salinim dansi yaptiginda gozci arilar
yeni yiyecek kaynagini belirlenen ikna olasiligina [94] gore kabul eder veya reddederler.

Kabul ettikleri takdirde yeni ¢6ziim hafizalarinda giincellenir.

Kovan, arilarin barindiklari, yiyeceklerini depoladiklari ve bilgi paylastiklari yapilardir.
Arilar arasindaki bilgi degisimi ortak bilginin saglanmasindaki en 6nemli olaydir. Bu bilgi

degisiminin gergeklestigi dans alani kovanin en 6nemli bolumudur.
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Dans alaninda yapilan salinim dansi ile yiyecek kaynaklarinin yer ve kalite bilgileri

paylasilir [94].

2.4.7 Genetik Algoritma (GA)

GA dogrusal olmayan, c¢ok degiskenli, zor problemlerin ¢o6zimu igin gelistirilmis,
popiilasyon temelli sezgisel bir ydntemdir [95],[96]. Onbilgi ve varsayimlar olmadan,
amac¢ fonksiyonu ile calisabilmektedir. Problem degiskenleri, kromozom denen
dizilerde, genlerle temsil edilmektedir. Her bir degisken kodlama bigimine bagli olarak
tek ya da bir grup genle tanimlanmaktadir. Segim, ¢arprazlama ve mutasyon olarak
adlandirilan genetik operatorlerle iterasyonlar boyunca kromozomlarda bir takim

degisiklikler yapilmakta ve en iyi ¢6zim seti aranmaktadir.

GA'da ilk olarak kodlama bicimine karar verilir. Genellikle ikili kodlama, permutasyon
kodlama ve gercek degerli kodlama kullanilmaktadir. ikili kodlama 1 ve 0 degerlerinden
olusup degiskenler deger araligina gore belirlenen sayida genden olusan ikili diizende
temsil edilmektedir. Permutasyon kodlama, siralamanin énemli oldugu ve tekrarin
mumkin olmadig, en kisa yol, gezgin satici, ara¢ rotalama vb. problemlerin
¢6ziminde kullanilir. Gergek degerli kodlama ise degiskenlerin dogrudan kendi

degerleriyle temsil edildikleri kodlama bicimidir.

Popiilasyon temelli olan GA’da ¢6zim uzayindaki arama tek bir noktadan degil,
noktalar kimesinden vyapilmaktadir. Uygulayici tarafindan belirlenen miktardaki
kromozom, populasyonuolusturmaktadir.Coziime tesadifiolarak veya basit tekniklerle
olusturulabilen baslangi¢c populasyonu ile baslanir. Genlerdeki degisken degerleri,
fonksiyonda vyerine konularak kromozomun uygunluk degeri elde edilir. Genetik
operatorlerden ilk olarak seg¢im operatori uygulanir. Amag, popilasyonda daha iyi
bireylerin cogaltilmasi, uygunlugu disiik olan bireylerin elenmesidir. Bircok sec¢im
yontemi vardir. Bunlara, rulet tekerlegi segimi, turnuva segimi, genel stokastik
ornekleme ve sirali secim ornek olarak verilebilir [97]. Secim sonrasi caprazlama
operatori uygulanmaktadir. Caprazlamada amacg, iki bireyin farkh birtakim 6zelliklerini
taslyan ve daha iyi bireyler elde etmektir. Boylelikle, uygunlugu daha yiksek ¢6zim

alternatifleri Gretilmeye calisilir.

20



ikili kodlamada genellikle tek nokta [98], iki nokta ve ¢ok noktali ¢aprazlama,
permutasyon kodlamada pozisyona dayali, sirali [95] ve dairesel caprazlama [99]
kullanilmaktadir. Gergek degerli kodlamaya ise aritmetik ¢aprazlama, kesikli Gretim,
cizgi Gretim ornek olarak verilebilir. Mutasyon operatori, bir daha ulasiimasi mimkin
olmayan c¢oziimlerin kaybina karsi koruma saglamaktadir [95]. Distk bir olasilikla
herhangi bir gen tizerinde yapilan tesadifi degisikliklerdir. ikili diizende, genin degeri 1
ise 0’a, 0 ise 1'e donustlrilmesi seklinde gergeklestiriimektedir. Permutasyon
kodlamada yakin kaydirma, uzak kaydirma, toplu kaydirma, tesadifi degisim, sirali
degisim gibi bircok mutasyon cesidi vardir. Gercek degerli kodlamada ise mevcut
degisken degerinin belirlenen mutasyon adimi miktarinca azaltiimasi veya esit olasilikla

arttirilmasi seklinde mutasyon uygulanmaktadir.

Genetik operatorler baslangic poplilasyonuna uygulanir ve yeni bir jenerasyon elde

edilir.

Tamamlanma kriteri saglanana kadar genetik operatorlerle yeni poptlasyonlar Gretilir.
Dongl tamamlandiginda algoritma durdurulmakta ve mevcut en iyi ¢6zim sonug

olarak belirlenmektedir [100].

2.4.8 Karinca Kolonisi Algoritmasi (KKA)

KKA, karincalarin yon se¢me duyularindan ve besin kaynaklarina ulasma
mantiklarindan esinlenerek gelistirilmis bir metasezgisel yontemdir. Gergek
karincalarin yuvalari ile yiyecek topladiklari noktalar arasindaki mesafeyi en kiictikleyen
rotayi, salgiladiklari feromon kimyasal sayesinde belirlemeleri Gzerine kurgulanmistir

[101].

Gergek karincalar yiyecek aramak Gzere yuvalarindan ayrildiklarinda izleyecekleri rotayi
yoldan daha Once gecen karincalarin salgiladiklari feromon sayesinde Feromon
karincalarin bacaklarindan salgilanan bir kimyasal olup, belirli bir siire boyunca yol

Uzerinde kalmakta ve zamanla buharlasarak yok olmaktadir.

Baslangicta rassal olarak yiyecek aramaya ¢ikan karincalardan en kisa mesafeli yolu
kullanan karincalar daha kisa slirede yuvaya donlse gecerek, yol lzerine daha fazla

feromon birakmis olmaktadir.
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Yiyecek arama islemi devam ettikge, kisa mesafeler (zerinde feromon miktari
yogunlasmakta, sirenin de kisaligina paralel olarak feromon buharlasma orani da
azalmaktadir. Ayni sekilde daha uzun mesafeli rotalar lzerinde baslangi¢ta daha az
olan feromon nedeniyle karincalar tarafindan tercih edilme orani azalmakta ve bir siire
sonra yol Uzerinde bulunan feromon tamamen buharlagsarak higbir karincanin
kullanmayacagi bir yol olmaktadir [102]. Gercek karincalarin vyiyecek arama
davraniglarindan esinlenerek gelistirilen KKA ilk olarak 1992 yilinda yayimlanan bir
doktora tezinde [103] GSP lzerinde uygulanarak literatire geg¢mistir. Yapay
karincalardan olusan KKA’da baslangi¢c ¢6ziimi olarak karincalar rassal yollar lizerinden
turlarina baslamakta ve bir turu tamamlayarak yuvaya donmektedirler. Tur boyunca

karincalarin takip ettikleri yollar (izerine feromon eklemesi yapiimaktadir.

ilk iterasyonun tamamlanmasinin ardindan ikinci iterasyonda daha kisa mesafelerde
nispeten daha fazla feromon bulunacagi icin yapay karincalarin bir kismi izledikleri rota
yerine daha ¢ok feromon bulunan yeni rotayi takip etmeye baslayacaktir. Her iterasyon
sonunda yollar Gizerinde bulunan feromon miktarlari kullanicinin belirledigi bir oranda
buharlastirilarak local giincelleme yapilmaktadir. Bu sayede ¢ok kotl ¢ozimlere izin
verilmedigi gibi, feromon miktarinin nispeten fazla oldugu rotalar da en iyi ¢6zim
olarak kabul edilmemektedir. Bu durum algoritmanin yerel optimumlara takilmasina

mani olmaktadir.

Global feromon giincellemesi asamasinda ise en iyi ¢6zimi Ureten rota ek feromon

eklemesi yapilmak suretiyle yapay karincalar igin daha cazip kihnmaktadir [104].
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BOLUM 3

ELEKTROMANYETIZMA SEZGISELi TABANLI COZUM YAKLASIMI

Gegtigimiz yillarda global optimizasyon hizla gelisen bir alan haline geldi. Gergek
hayatta, fizik, kimya molekiler biyoloji [105],[106] gibi alanlarda karsimiza cikan
problemler dogrusal olmayan fonksiyonlar ve birgok degiskeni yapisinda
bulundurmaktadir. Bu problem tipleri konvansiyonel matematiksel ydntemlerle
¢O6zUmiU zor vyapilardir. Cinkl nitelikleri itibariyle degiskenlik ve kesikli yapilar

icermektedirler.

Yukarda bahsedilen zorluklarin Ustesinden gelmek Uizere Stokastik arama yontemleri
gelistirilmis ve o©zellikle 1980°li yillar itibari ile bilgisayar glclinden yararlaniimaya
baslanmistir. Rassal arama algoritmalari, yiksek boyutlu ve diizenli olmayan

problemlerde diger algoritmalara gére daha kullanilabilir ve tutarl sonuglar vermistir.

Bu boliimde; orijinal elektromanyetizma sezgiseli ve rassal anahtar yontemi ile ilgili
detayh bilgi sunulmaktadir. Kisitsiz optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde basarili bir
algoritma olan elektromanyetizma sezgiseli, rassal anahtar yontemiyle birlestirilerek

kesikli ve kisitl optimizasyon problemlerinin ¢6ziimu icin elverisli hale getirilmistir.

3.1 Elektromanyetizma Sezgiseli Genel Yapisi

Birbil ve Fang [11] EM Sezgiselini icinde sinirlandiriimis degisken yapilarini iceren ozel

bir optimizasyon sinifi igin dnermislerdir.
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Min f(x)
X € [Lu]
[l,U,] = {x € Rnllk < x; < uk,k =1, Tl}

Stokastik optimizasyon yontemlerinde, poptilasyon tabanli algoritmalar genellikle fizibil
bolgede tanimlanan rassal noktalarin belirlenmesi ile baslar. Belirlenen noktalarin
sahip olduklari amag¢ fonksiyon degerlerine gore birbirleriyle etkilesim faaliyetleri
belirlenir ve kullanilacak algoritmanin amag¢ fonksiyon degerini iyilestirici
mekanizmalari devreye girer. Genetik Algoritmadaki bu mekanizmalar, reprodiksiyon,

caprazlama ve mutasyon [107] islemleridir.

Benzer sekilde, EM algoritmasinda parcaciklarin g¢ekici vadilere dogru yakinsandiklari,
itici dik tepe bolgelerden de uzaklastirildiklari bir mekanizma kullaniimistir.
Pargaciklarin daha iyi ¢6ziim alanlarina dogru hareket etmelerini saglama fikrinden yola

cikarak fizikteki elektromanyetizma teorisini baz alan bir analoji kullanilmaktadir.

Elektromanyetizma teorisine benzer sekilde her érnek nokta; fizibil uzayda elektriksel
bir yikse sahip parcaciklar olarak ele alinmaktadir. Bu yaklasimda, her bir parcacigin
sahip oldugu amag fonksiyon degerine gore bir yiik degeri vardir ve amag bu amag

fonksiyonunun optimize etmektir.

Ayrica pargaciklarin sahip olduklari amag fonksiyon degerleri o pargacigin, uzayda
bulunan pargacik poplilasyonundaki diger parcaciklara uyguladigi itme ve cekme
kuvvetinin blyukliginli de belirlemektedir. Yani amag fonksiyonu daha ylksek olan

parcgacigin olusturdugu ¢ekme kuvveti daha buyuktar.

Hesaplanan yik degerleri mevcut parcaciklarin, sonraki itereasyonlarda ne yonde
hareket ettiklerini saptamak igin kullanilir. Bir pargacik Uzerine etkiyen kuvvetlerin
bileskesi, o parcacigin ne tarafa dogru hareket edecegini de belirler. Tipki
elektromanyetizma teorisinde oldugu gibi bu yéntemde de kuvvetler vektoreldir ve her

bir parcacik Gzerine etkiyen kuvvetler ayri ayri hesaplanir.
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Ozellikle belirtmek gerekirse bu sezgiselin fizikteki elektromanyetizma teorisi ile yiiksek
benzerlige sahip oldugu gibi bir takim farkliliklari da vardir. Bu farkliliklara, algoritma

aciklanirken yeri geldikge deginilecektir.

Son olarak, popillasyon tabanl algoritmalara benzer sekilde [108],[109], uzayda
bulunan parcaciklara bir yerel arama prosedirl uygulanarak, her iterasyonda daha iyi

bir amag fonksiyon degeri elde edilebilmektedir.
Algoritmanin en temel parametreleri sunlardir:
n: problemin boyutu

uk: k. boyutun Ust siniri

l: k. boyutun alt siniri

f(x): minimize edilmek istenen amag fonksiyonu

Elektromanyetizma sezgiseli 4 asamadan olusmaktadir. Bunlar, Baslangi¢, her bir
parcaciga uygulanan toplam kuvvetin hesaplanmasi, uygulanan kuvvetin dogrultusunda
parcacigin hareket etmesi ve daha iyi bir yerel minimum bulma amaciyla kullanilan

yerel arama prosedurudur.

Toplam
Kuvvet Hareket

Vektoriini Ettirme
Hesaplama

Sekil 3.1 Elektromanyetizma Sezgiseli Genel Akisi
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EM Sezgiselinin genel yapisi Algoritma 1 olarak gosterilebilir.

ALGORITMA 1. EM(m, MAXITER, LSIT ER, &)
m: uzaydaki pargacik sayisi

MAXITER: maksimum iterasyon sayisi
LSITER: maksimum yerel arama sayisi

6: yerel arama parametresi, § € [0, 1]

1: Initialize()

:iteration €1

: while iteration <MAXITER do
: Local(LSIT ER, &)

: F &CalcF()

: Move(F)

: iteration <iteration +1

: end while

OO UL b WN

3.1.1 Baslangig

Baslangi¢c noktasi, fizibil alan igerisinde rassal oalrak m adet noktanin segilmesi ile
baslar. Fizibil alan denilen bdlge, n boyuta sahip hiper-kiibik bir yapidadir. Yani 3
boyuttan daha fazla fiziksel boyuta sahip olabilir. Her bir pargacigin koordinatlari
boyutlarin alt ve Ust sinirlari arasinda degisen rassal bir degere sahiptir. Bir parcacik
uzayda olusturulduktan sonra o noktacigin amag fonksiyon degeri hesaplanir(Algoritma

2, Satir 6). Baslangi¢c prosediiri m adet noktanin belirlenip iglerinde en iyi amag

best

fonksiyonuna sahip olani (x ') tespit edilerek sonlandirilir (Satir 8).

ALGORITHM 2. Initialize()

1l:fori=1tomdo
:fork=1tondo

A& U(0,1)

: Xik& 1k + A(uk = 1k)

: end for

: Calculate f (xi )

: end for

: xbest & argmin{f (xi ), Vi}

OO UL b WN
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3.1.2 Yerel arama

Yerel arama prosediiri x; pargacigi icin yerel bilgi toplama amach uygulanir. Prosediir
icinde gegen LSITER ve 6 parametreleri ise yerel arama sayisi ve komsu arama garpani

anlamina gelir.

Yerel arama prosediiriiniin ¢alisma sekli séyledir: Oncelikle & parametresine gore,
maksimum fizibil adim uzunlugu (Length) hesaplanir (Algoritma 3, Adim 2). Daha sonra,

her bir k boyutunda X' icin adim adim arama yapilir (Adim 5-13).

Segilen bir koordinat igin X gecici bir degisken vy igine atanir. Bu gegici degisken
parcacigin sahip oldugu ilk amag fonksiyon degerinin saklanmasi agisindan énemlidir.
Cunkl yerel arama prosediiri kullanilirken, arama esnasinda pargaciga komsu olan
alanlarin amag¢ fonksiyon degeri ile parcacigin ilk amag¢ fonksiyon degeri

karsilastirilacaktir.

Daha sonra, Uretilen bir rassal sayr adim uzakligi olarak atanir ve y noktasi bu
dogrultuda hareket eder. LSITER adet iterasyon iginde y noktasi daha iyi bir nokta
kesfederse x' devreye girerek y’nin yerlesmis oldugu daha iyi noktaya yerlesir ve i.
Pargacik igin yerel arama safhasi sona ermis olur (satir 14-17). Boylelikle gegerli en iyi

best

nokta x> glincellenmis olur (satir 22).

isin 6ziinde yerel arama algoritmasi bir parcacigin sahip oldugu amag fonksiyon degeri
icin her bir koordinat i¢cin dogrusal arama yapan bir yontemdir. Yani ilk basta bir
parcacik secilen tek bir koordinatta adim adim hareket ettirilir ve her bir adimda amacg
fonksiyon degerinin degisim durumu kontrol edilir. lyilesme varsa parcacik o noktaya
yerlesir. Daha sonra ayni parcacik bir diger koordinat lizerinde arama yapmaya baslar.
Yerel arama algoritmasi her bir pargacik igin n adet koordinat igin de tekrarlanir. Yapisi
itibariyle bu prosedir yerel arama yapmak icin gradyan bilgisine ihtiyac duymaz. Yola
¢tkmis oldugu nokta ile varmis oldugu nokta arasindaki fonksiyon degerlerini
karsilastirir. Bu asama icin aslinda [110] cok daha gliclii yerel arama yontemleri
kullanilabilir. Fakat  optimizasyonun aslini elektromanyetizma yontemi
gerceklestireceginden dolayr bu asamada daha basit bir yerel arama ydntemi

kullanilmistir.
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Onemli olan, her bir iterasyon adiminda, mevcut durumdan daha iyi bir durumun var
olup olmadiginin arastirilmis olmasidir. Bu sebeple daha basit yapidaki bir arama
prosedirinin kullanilmasi algoritmanin toplam c¢alisma siiresi acisindan avantaj

saglamaktadir.

Sekil 3.2 Stiperpozisyon ilkesi

ALGORITHM 3. Local(LSITER, &)

[E

:counter &1

: Length< 6(maxk{uk - Ik})
:fori=1tomdo
:fork=1tondo

A1« U(0,1)

: while counter <LSITER do
1y & Xi

A2 U(0,1)

:if A1 > 0.5 then

10: yk & yk + A2(Length)
11: else

12: yk ¢ yk - A2(Length)
13:end if

14: if f (y) < f(xi ) then

15:xi <y

16: counter< LSITER -1
17:end if

18: counter <counter + 1
19: end while

20: end for

21: end for

22: xbest & argmin{f (xi ), Vi}

O o0 NOTULLD WN
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3.1.3 Toplam Kuvvet Vektoriiniin Hesaplanmasi

Elektromanyetizma teorisindeki sliperpozisyon ilkesine gore, manyetik parcaciklarin
birbirlerine uygulamis olduklari kuvvet, pargaciklarin birbirlerine olan uzakliklari ile ters
orantilidir. Yani birbirine kuvvet uygulayan iki parcacik arasindaki mesafe artarsa
uygulanan kuvvet azalir, iki pargacik arasindaki mesafe azalirsa pargaciklarin
birbirlerine uyguladiklari kuvvetler artar. Bununlar birlikte, elektromanyetik kuvvetin
blayukligu birbirlerine kuvvet uygulayan pargaciklarin sahip olduklari yikin bayuklGgu
ile dogru orantilidir. Blyuk yukler buyuk, kigik kuvvetler ise kiglk kuvvet uygularlar

(Cowan, 1968).

Elektromanyetizma algoritmasini temel elektromanyetizma teorisinden farkh kilan
taraflardan bir tanesi de popllasyon icerisindeki parcaciklarin sahip olduklari yik
degerlerinin sabit olmamasidir. Zira her bir iterasyonda pargaciklarin sahip olduklar
yik degeri amag fonksiyonlarina gore tekrar hesaplanir. Parcaciklarin sahip olduklari
yik degerleri, hem kendi amag¢ fonksiyonlarina hem de en iyi pargacigin amag

fonksiyon degerine baglidir.
Popiilasyon igindeki i. pargacigin sahip oldugu yik degeri (qi) , 0 pargacigin sahip
oldugu itme ve ¢cekme gicuni gelirler.

q' = exp <—n fxt) = fGe) >
kea (F () = f(xbes))

(3.1)

Daha iyi amag fonksiyonuna sahip olan nokta, diger noktalara gére daha yuksek bir yiik
degerine sahip olmaktadir. Yik hesaplama formili icinde bulunan kesirli kisim n ile
carpiimaktadir. Bunun sebebi, blyik boyutlu problemlerde, kullanilacak pargacik
sayisinin yiksek olmasi sebebiyle kesirli kissm c¢ok kucik cikacaktir ve bu durum
formilin Ussini alirken tasma sorunu doguracaktir. Bu sorunun 6niine gecmek icin

kesir n blyuklGgi ile ¢arpilmaktadir.

Popiilasyon icindeki her bir parcacigin sahip oldugu q' yik degerini, sahip oldugu amac
fonksiyon degerinin kismi etkisi olarak tanimlanabilir, ayni amaci saglayan alternatif bir
formiil de yiik hesabinda kullanilabilirdi. Fakat yapilan testler neticesinde bu formilin,

algoritmanin isleyisi agisindan son derece yeterli oldugu gorilmustir.
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Ozellikle dikkat edilmelidir ki, temel elektromanyetizma teorisinden farkli olarak, bu
denkleme gore bir ylikiin negatif ¢ikma ihtimali yoktur. Bununla birlikte, iki pargaciga
etkiyen kuvvetlerin yonlerine o parcaciklarin amac fonksiyon degerleri karsilastirilarak
karar verilir. Bundan dolayi, bir parcaciga etki eden kuvvetin hesaplanmasi igin

asagidaki esitlik kullanilmaktadir:

I{ iy a'q’ ' N < fxt \l
B ig(x _x)II(Jci——ijIZ lff(x)—f(x)¥ v
_ ~2 Vi (3.2)
J# | () — xi).q—q]. else
l [l(xt = xJ|2

2 parcaciktan amac fonksiyon degeri daha iyi olan digerini ceker ( Algoritma 4, satir 7-
8). 2 pargacik icinde daha kotl bir amag fonksiyonuna sahip olan pargacik ise digerini

best

iter (Algoritma 4, satir 9-10). X ™" en iyi amag fonksiyon degerine sahip pargacik oldugu
icin mutlak ¢cekim noktasi gibi hareket eder ve popiilasyon icindeki diger tim noktalar

ceker.

Denklem (3.2), j. parcacigl tarafindan i. parcacigl Uzerine uygulanan kuvvetin
biyikliginin bu iki parcacik arasindaki Oklid mesafesi ile ters orantili oldugunu
gostermektedir. Bununla birlikte uygulanan kuvvetin buyUklGglu pargaciklarin sahip
olduklar yik bayiklikleri ile dogru orantilidir. Yani yik degeri yliksek parcaciklar
arasinda yuksek, diusiik olan parcaciklar arasinda ise dislik kuvvetler olusur. EM
algoritmasinin  kullanmis oldugu itme cekme sistemi elektrik yikli pargaciklarin
elektrostatik etkilesimini aciklayan Coulomb yasasindan biraz farkhdir. Elektrik yakla iki

parcacigin birbirlerine uyguladiklari yiikler Sekil 3.3’de gorildugl gibi her zaman ters

~d =
«~ =
@= ~

Sekil 3.3 Coulomb Yasasi’na gore itme-cekme sistemi

yonladur:
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Coulomb Yasasi’'na gore ayni yikli parcaciklar birbirlerini iterlerken, farkl yukla
parcaciklar birbirlerini cekmektedirler. Bu durum EM sezgisel algoritmasinda daha
farklidir.  Algoritmanin dogasi geregi elektrik yikli parcaciklarin  birbirlerine
uyguladiklari yik vektorleri her zaman ayni yondedir. Coulomb Yasasi’'ndan farkli olarak
EM algoritmasinda yik degeri yiksek olan parcacik diger parcacigi her zaman kendine
dogru ceker bununla birlikte ylik degeri diisiik olan parcacik ise yiksek yik degerine
sahip olan parcacigi itmek isteyecektir. Sekil 3.4’de de gorildigi gibi j. pargacigin yik
degerinin i. parcacigin yik degerinden blyidk oldugu durumlarda j parcacigr i
parcacigini gekerken, i pargacigi da j pargacigini itmektedir ve pargaciklarin birbirlerine

uygulamis olduklari itme-cekme kuvvet vektorlerinin yonleri aynidir.
- @~
i j
ifg< g
-® «@
i j
ifqgi> g

Sekil 3.4 EM algoritmasina gore itme-gekme sistemi

ALGORITHM 4. CalcF():F

1:fori=1tomdo

i f(xi)_f(xbest)
19 < exp ( " ZLl(f(xi)—f(xbe“)))
:Fi<O0

: end for

:fori=1tomdo
:forj=1tomdo

if f (xj) < f(xi ) then

S gl _
c(xt—=x7) T {Attraction }

Noubhw N

(o]

9:else
10:(x’ — x%)
11: end if

12: end for
13: end for

atq/
lleei—xd]®

{Repulsion}
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3.1.4 Toplam Kuvvete Gére Hareket Etme

Her i parcacigi icin toplam F' hesaplandiktan sonra, i parcacigi kendine uygulanan
bileske kuvvetin yoninde Denklem (3.3)’te verilen rassal adim uzunlugu (A) kadar
hareket eder. (A) sayist 0 ve 1 arasinda dizgin dagilan bir rassal sayidir. Adim
uzunlugunun hesaplanmasinda daha farkli dagilimlar da mutlaka kullanilabilir fakat
hesap kolayhg teskil etmesi acisindan bu calismada uniform dagilim secilmesi

uygundur.

Adim uzunlugunun rastgele segilmesinin en 6nemli sebeplerinden biri, her iterasyonda
ayni adim uzunlugunun kullanmak fizibil uzayda ugranmayan alan kalma riski olusturur.
Dolayisi ile butunuyle rastgele olarak gegilen adim uzunlugu sayesinde 6nceden

belirlenen fizibil uzayin her bir noktasi ayni ziyaret edilme imkanina sahip olunur.

Denklem (3.3) teki RNG, ilgili eksen tizerinde, eksenin st siniri uXve alt sinirt [* arasinda
fizibil hareket etmeyi saglayan vektor olarak tanimlanmaktadir. (Algoritma 5, Satir 6-

10)

Bununla birlikte her bir parcacik Uzerine etkiyen kuvvetler, fizibilite kurallarinin
saglanabilmesi icin normalize edilir. Boylece,
i

xt=xt 4+ A x—
[[F]

(RNG) Vi (3.3)

5. Algoritmada Hareket prosediiriiniin sézde kodlari verilip algoritma adimlari detayh

bir sekilde anlatilacaktir. Bu asamadan algoritmanin sagliklh bir sekilde calismasi icin

cok dnemli bir nokta vardir; en iyi amag fonksiyon degerine sahip olan nokta xoest

icinde
bulundugu iterasyon adiminda hareket etmez ve bir sonraki iterasyon degerine ayni
amac fonksiyon degeri ile gecer (Satir 2). Bu durum bize hesaplama ve algoritmanin

best iizerine

islem zamani acgisindan biyuk avantaj saglamaktadir. Clinkii bu sayede x
etkiyen kuvvetleri hesaplamak gerekmemektedir. Bununla bitlikte, X" haricindeki her
bir parcacik kendi Uzerine etkiyen bileske kuvvet yoniinde hareket etmektedir. Ama bir
iterasyondaki xPest parcaciginin algoritmanin en sonuna kadar sabit kalacagi anlamina
gelmez. Clnki bir sonraki iterasyonda baska bir pargacik daha iyi bir noktaya rastlarsa,

best

oraya yerlesir ve yeni x - noktasi o pargacik olur.
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ALGORITHM 5. Move(F)

[E

:fori=1tomdo
. if i # best then
A& U(0,1)
. pi
g
:fork=1tondo
. if FL> 0 then
: xL & xL+ AFF (ug - xt)
s else
s xb & xb+ AF)F (xk - 1)
10: end if
11: end for
12: end if
13: end for

O 0o NO UL b WN

3.1.5 Tamamlanma Kriteri

Elektromanyetizma sezgiseli icin algoritmanin tamamlanmasi icin maksimum iterasyon
sayisi parametresinin (MAXITER) kullanilmasi dnerilmistir [10]. Maksimum iterasyon
sayisinin belirlenmesinde ¢esitli ve farkli yontemler kullanilabilir. Fakat yapilan
testlerde n boyutlu bir problemin ¢d6zimiinde MAXITER=25n seklinde bir kullanimin
ortalama karmasikliga sahip bir fonksiyon igin optimal noktaya yakinsanma agisindan
son derece yeterli ve uygun oldugu tespit edilmistir [10].

Bir diger tamamlanma kriteri ise x***

parcaciginin degismedigi basarili iterasyon sayisi
olarak da kullanilabilir. Ornegin bir fonksiyonun en iyi amag fonksiyon degeri son 20
iterasyon boyunca degismiyorsa burada algoritmayl tamamlayici kriter olarak 20
alinabilir. Fakat bu karari alirken c¢ok dikkatli davraniimalidir. Cinki isin icinde
algoritmanin optimum noktayr bulmadan durdurulmasi riski oldugu gibi gereksiz

iterasyon denemelerinden de kaginmak gerekmektedir.

Literatirde bu gibi algoritmalarin durdurulmasi icin cesitli yontemlerin onerildigi
gorillebilir [111]. Sikhkla kullanilan bir diger durdurma kriteri ise optimize edilmek
istenen fonksiyon degerinin, optimal degere & hata payr kadar yaklasimini baz
almaktadir [112]. Fakat bu vyaklagim Elektromanyetizma sezgiseli igin ¢ok

kullanilabilecek bir yontem degildir ¢ciinki global optimum noktasi bilinmemektedir.
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3.1.6 Algoritmanin Siirekli bir Fonksiyon Uzerinde Uygulanmasi

Elektromanyetizma sezgiseli yapisi itibari ile sirekli ve kisitsiz optimizasyon alaninda
kullanilmak Uzere gelistirilmis bir algoritmadir. Bu sezgiselin isleyisini ve ¢ozim UGretme
performansini adim adim gostermek icin Rastrigin fonksiyonu kullaniimistir. Rastrigin
fonksiyonu global optimizasyon yontemlerinde test amach siklikla kullanilan ve

Gzerinde calisilmasi nispeten zor denebilecek bir konfiglirasyona sahiptir.

3.1.6.1 Rastrigin Fonksiyonu’nun Tanitimi

Matematiksel optimizasyonda siklikla kullanilan Rastrigin Fonksiyonu konveks olmayan
bir yapiya sahiptir. Dogrusal olmayan ¢ok modlu fonksiyon yapisi vardir. ilk olarak
Rastrigin [113] tarafindan 1974 yilinda ortaya atilmis ve Mihlenbein [114] tarafindan

genel halini almistir.

Blylk Olgekli bir yapiya sahip olmasi ve iginde ¢ok fazla yerel minimum nokta
bulunmasi sebebiyle bu fonksiyon tipinin global minimum noktasinin bulunmasi

oldukga zordur.

Bu sebeple Genetik Algoritmalar veya Tavlama Benzetimi gibi sezgisellerin de test
edilmesi asamasinda siklikla bagvurulur. Fonksiyonun ana sekli fonksiyon (3.4) olarak
verilmistir:

n

f(x) =An+ Z[ x? — Acos(2mx;)] (3.4)

=1

A=10vex; € [-5.12,5.12]

Rastrigin fonksiyonunun global optimum noktasi 0 noktasinda bulunur ve f (0) = 0

‘dir.
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Rastrigin function

Sekil 3.5 Rastrigin Fonksiyonunun 3D gorlintisi [115]

J.\ A '1‘. 2 .-3 o @® .l“
(.!;;- WX &= & X " (:M
00000
® @ .. ’. @ o
c0® @0
> @ .. .. @ o
(R N X X N B
FOXCKC X & L X XOX

Sekil 3.6 Rastrigin Fonksiyonunun Kontur Diizlemindeki gorintlsi [115]

3.1.6.2 Fonksiyon Konturlari:

Fonksiyon konturlari iki degiskenli fonksiyonlarin irtifa seviyelerinin bir dizlem
Uzerindeki iz diisim egrileridir. Kartografi de kontur ¢izgilerinin renkleri deniz seviyesi
referans (0) alinarak sekillendirilir. Olusturulan gizgilerin arahgi fonksiyonun egimlerini
gosterir. Olusturulan kontur gizgileri UG¢ boyuta sahip bir fonksiyonu iki boyutlu bir

dizlem lzerinde gézlemleme ve inceleme firsati sunmaktadir.
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Sekil 3.7 Bir fonksiyonun Kontur Diizlemindeki gortintisa.

Elektromanyetizma sezgisel algoritmasinin calisma prensibinin analizi ve tespiti
acisindan fonksiyon kontur dizlemi kavraminin da agiklanmasi 6nemlidir. Zira
Elektromanyetizma algoritmasinin baslangi¢ safhasinda rassal olarak lretilen m adet
parcacigin hareket edecekleri fizibil alan iste bu kontur dizlemidir. Dizlem (izerindeki
mavi alanlar amag fonksiyon degeri gorece diisiik olan alanlara, kirmizi renkli alanlar

ise amag fonksiyonu goérece daha yiiksel kisimlari temsil etmektedir.

Gosterilecek 6rnekte @ sekli t. iterasyon icin en iyi noktayi gosterir. A\ ise global
optimum noktasinin konumudur. Algoritmanin isleyis yontemini géstermek adina 20
adet parcacik kullanilmistir. Yani bu 6rnekte m=20"dir.

Algoritmanin isleyisi 20 adet rastgele parcacigin tiiretilmesi ile baslar. Bu durumda xPest

noktasi global optimum noktasinin uzagindadir. Basglangik asamasinda Rastrigin
fonksiyonunun kontur dizlemi {zerinde konumlandirilan parcaciklar heniz
elektromanyetik ilski icinde degildirler. Dolayisi ile amag fonksiyon degerinin optimize

edilmesi islemlerine henliz baslanmamistir.



Rastrigin Fonksiyonu Uzerinde Arama

21,50 i8

Best
g8 0,00

% _
0 f(xPesy : 7.37

o

Y - En iyi parcacik:9

iterasyon:0

£\ Global Minimum
19 ¢ ® Yerel Minimum

5002 L 2 Pargacik

Sekil 3.8 Rastrigin Fonskiyonu iizerinde EM algoritmasinin ¢alismasi (0. iterasyon)

Sekil 3.8’de gorlldigu gibi 20 adet ¢6zim pargaciginin fonksiyonun kontur dizlemi
Uzerinde rastgele olusturulmus ve olusturulan parcaciklar diizlem Uzerinde homojen
bir sekilde dagilmistir. Mevcut durumda 9. pargacik en iyi amag fonksiyon degerine
sahip olan parcaciktir ve amacg fonksiyon degeri 7.37’dir. Kirmizi noktalara denk gelen
parcaciklarin amacg fonksiyon degerleri son derece kotlidir. Mavi alanlara denk gelen
parcgaciklarin ise nispeten daha iyi amag fonksiyon degerlerine sahip olduklari agiktir.
itme-cekme mekanizmasi devreye girdikten sonra mavi alanlardaki pargaciklar kirmizi
alanlardaki pargaciklari kendilerine dogru ¢ekeceklerdir. Kirmizi alan {zerindeki
parcaciklar ise kendilerini c¢eken iyi parcaciklari daha iyi ¢6ziim alanlari aramak

amaciyla iteceklerdir. Fakat x°*

noktasi bu iterasyonda hareket etmeyecektir
(Algoritma 5-Satir 2). Fakat hareket eden noktaciklar daha iyi alanlar bulurlarsa 9.
Pargacik en iyi pargacik olma 6zelligini kaybedecek ve diger iterasyonlarda o da hareket

edecektir.
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Rastrigin Fonksiyonu Uzerinde Arama

.11 $
.
) e 17
o1s WP
o-ig L 13 g ool Best 9! v
f(xesY : 4.37
e 18 e 10 -
w5 En iyi parcacik:2
*8 12 .7 iterasyon:1
£\ Global Minimum
e 8

@ Yerel Minimum

4 Pargacik

Sekil 3.9 Rastrigin Fonskiyonu tizerinde EM algoritmasinin ¢alismasi (1. iterasyon)

itme-Cekme mekanizmasinin devreye girmesiyle birlikte fizibil uzayda bulunan her
parcacik Uzerlerinde olusan kuvvetlerin bileskesi yoniinde hareket eder ve hareket
ettikleri dogrultu Gzerinde daha iyi bir nokta olup olmadigini arar. Sekil 3.9’da 1.

iterasyon sonundaki pargacik dagilimi gérilmektedir. Buna goére, 1. iterasyon sonunda

2. pargacik en iyi pargacik olmustur ve amag¢ fonksiyon degeri 4.37dir. Bir dnceki
iterasyonda en iyi parcacigin amag fonksiyon degeri 7.37’ydi. 1. iterasyon sonunda

amag fonksiyon degerinde 40,7% ’lik bir iyilesme gergeklesmistir.

38



Rastrigin Fonksiyonu Uzerinde Arama

e e13 © -ﬂl‘» -
& f(xe%y : 1.23

N Duw 2 En iyi parcacik:15
iterasyon:2

A Global Minimum
® Yerel Minimum

¢  Parcacik

Sekil 3.10 Rastrigin Fonskiyonu lizerinde EM algoritmasinin ¢calismasi (2. iterasyon)

Sekil 3.10’da 2. iterasyon sonucunda ¢6ziim pargaciklarinin mavi renkli alanlar tGzerinde
yogunlastigl ve birbirlerine yaklastiklari gérilmektedir. Bir 6nceki iterasyonda en iyi
parcacik 2. Parcacikken 2. iterasyon sonucunda en iyi parcacik 15. parcacik olmustur ve
amac fonksiyon degeri bir dnceki iterasyonda 4.37 iken bu iterasyonda 1.23 olmustur.

2. iterasyon sonunda 71,8’lik bir iyilesme gerceklesmistir.
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Rastrigin Fonksiyonu Uzerinde Arama

* 10
[ EY LR ¥ .
L ) - 1; =
.y o0 1S :.:“
o 4 f(x°®%y : 0.74
. *5 ..
1 En iyi parcacik:15
® .18
.0 iterasyon:3

A Global Minimum
@ Yerel Minimum

¢ Pargacik
Sekil 3.11 Rastrigin Fonskiyonu lizerinde EM algoritmasinin ¢alismasi (3. iterasyon)
Sekil 3.11’de 2. iterasyonda sonundaki en iyi parcacik olan 15. parcacigin 3. iterasyon
sonunda da degismedigi gorilmektedir. Fakat sahip olmus oldugu amag fonksiyon

degeri 1.23’ten 0.74’e diismistir. 3. iterasyonda, amag fonksiyonunda 39.8%'lik bir

iyilesme gerceklesmistir.
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Rastrigin Fonksiyonu Uzerinde Arama

® 17

19 LR ]
s el 00048 l; .13 ® 18
i : f(x"*%) : 0.0014
.7 En iyi pargacik: 12
iterasyon:15
. 1l £\ Global Minimum
= @ Yerel Minimum

¢ Pargacik

Sekil 3.12 Rastrigin Fonskiyonu iizerinde EM algoritmasinin ¢calismasi (15. iterasyon)

Sekil 3.12’de 15. iterasyon neticesinde en iyi amag¢ fonksiyon degerine sahip olan
¢Ozlim pargacigin 12. Pargacik oldugu ve sahip oldugu amag fonksiyon degerinin 0.0014
oldugu gorilmektedir. Yerel arama ve itme-cekme mekanizmasi sonucunda amag
fonksiyon degeri buylk olglide iyilesmis ve global minimum noktasina yaklasmistir.
Toplam iterasyon sayisi olan MAXITER parametresi 50 secilmistir. Bu da bundan sonraki

iterasyon adimlarinda daha kugik miktarli iyilestirmelerin olacaginin bir gdstergesidir.
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Rastrigin Fonksiyonu Uzerinde Arama

.17 . Bl ® 12
T ;- & B .15 - L .7 3 .
f(x"®%) : 0,0001
a8 10 .. .
Bt En iyi parcacik: 13
y R iterasyon:50

A -
£\ Global Minimum
@ Yerel Minimum

4  Pargacik
|

Sekil 3.13 Rastrigin Fonskiyonu lizerinde EM algoritmasinin ¢calismasi (50. iterasyon)

EM algoritmasinin Rastrigin Fonksiyonu Uzerindeki calisma mekanizmasini gostermek
adina 1.-2.-3.-15. ve 50. iterasyon neticesinde pargaciklarin dagihimi ve xPest degerleri
gozlemlenmistir. Sekil 3.13’te gorildigi Gzere 50. iterasyon neticesinde 0.00 olan
glabal minimum noktasina 0.0001 hata payi ile yakinsanarak optimal ¢6ziim degeri elde
edilmistir. Bu acidan degerlendirildiginde algoritmanin optimal ¢6ziime yaklasma
becerisi yliksektir. Sekil 3.13’te son olarak f(x) degerlerinin algoritmanin g¢alismasi

boyunca nasil degistigi gosterilmistir.

8,00 -
F(x)
6,00 -
4,00 -
2,00 - k —F(X)
0,00 1 T T T 1
0 10 20 30 40 50

Sekil 3.14 F(x) degerlerinin iterasyon bazli degisimi
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3.2 Rassal Anahtar Yontemi

Elektromanyetizma sezgisel algoritmasi kisitsiz  \&irekli  fonksiyonlarin
optimizasyonu Uzerinde kullanilabilen bir yontemdir. Bu algoritmayi kesikli ve kisit
iceren problem tiplerine uygulayabilmek icin bir takim eklentiler yapmak
gerekmektedir. Bu amagla, siralama problemlerini genetik algoritma ile ¢6zmek adina
Bean [116] tarafindan gelistirilmis olan rassal anahtar tekniginin EM algoritmasi ile
birlestirilerek basari ile kullanilabilecegi tespit edilmistir. Rassal anahtar teknigi basit ve
kolay uygulanabilir bir yapiya sahiptir. Bir ¢oziimiin olusmasi icin k boyutlu bir dizinin

olusturulmasi gerekiyor oldugunu farz edilsin, bu baglamda:

1. k boyutlu dizinin her bir hicresi icin birer rassal sayi Uretilir ve hiicre icine
atanir.
2. rassal sayilar kiiciikten blyige veya blylikten kiiciige dogru siralanir.

3. Rassal sayilar siralanirken, karsilik geldikleri hiicre indisleri de siralanir.

Rassal anahtar teknigi kullanilirken herhangi bir siralama algoritmasi kullanilabilir.
Zaman karmasasl ve islem hizi agisindan hizli siralama (quick sort) algoritmasinin
kullanilmasi ¢ok uygun olmaktadir. Siralama yapildiktan sonra olusan siranin amag

fonksiyon degeri hesaplanir.
Cizelge 3.1'de 10 boyutlu bir dizi gosterilmektedir.

Gizelge 3.1 Rassal Anahtar Yonteminin uygulanisi

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
once

0,710,23/0,83/0,34|0,52|0,04|0,10{0,98 0,64 |0,17

6 7 10 |2 4 5 9 1 3 8
sonra

0,04|0,10(0,17|0,23|0,34|0,52|0,64|0,71|0,83|0,98
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Rassal sayi Greten mekanizma bu dizinin ilk Gg hiicresi icin 0.71, 0.23 ve 0,83 sayilarini
Uretmistir. Rassal Anahtar algoritmasi icin bu oOrnekte kiicikten bilyige siralama
yontemi secildigi uygulanacaktir. Dolayisi ile 0.71 bu dizideki en kiiclik 8. rassal sayi
oldugu icin yeni siralamada 8. siraya atanacaktir ve ilk siradaki indis degeri olan 1 de
ayni siraya yerlesecektir. Uretilen ikinci rassal sayi olan 0.23 en kiiciik 4. rassal sayidir.
Dolayisi ile yeni dizide 4. Siraya yerlesir ve ilk dizideki indisi olan 2 de kendisini takip
ederek ayni siraya yerlesir. Uretilen (iclincii rassal sayi olan 0.83 en kiigiik 9. rassal
sayidir. Dolayisi ile yeni dizide 9. Siraya yerlesir ve ilk dizideki indisi olan 3 de kendisini
takip ederek ayni siraya yerlesir. Boylelikle yeni siralama olan {6,7,10,2,4,5,9,1,3,8}

olusur.

3.3 Rassal Anahtar Yonteminin EM Algoritmasinda Uygulanmasi

EM algoritmasinin kesikli ve kisith problemleri izerinde uygulanabilmesi igin rassal
anahtar yontemi etkin bir sekilde kullanilabilmektedir. Her nasil ki Japonya standartlari
icin tasarlanmig bir fisin Turkiye’de kullanilabilmesi igin bir ara soket kullanmak
gerekiyorsa, global optimizasyon problemleri icin tasarlanmis bir algoritmanin da
yoneylem problemleri Uzerinde kullanilabilmesi icin de bir uyarlayici yéntemin

kullanilmasi gerekli olacaktir.

Global optimizasyon alaninda, siirekli fonksiyonlar tGizerindeki optimum noktayi bulmak
Uzere tasarlanan Elektromanyetizma sezgiselinin sahip oldugu fonksiyonel
mekanizmanin farkh bir alan olan optimizasyon problemlerine uygulanabilmesi icin 3.
Bolimde detaylari ile anlatilan EM algoritmasinin sahip oldugu mekanizmalarin kesikli

problemlerde uyarlanma adimlari 4. bélimde 6rneklerle aciklanacaktir.
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BOLUM 4

GEZGIN SATICI PROBLEMLERINE UYGULANMASI

EM algoritmasinin kesikli ve kisitli problem tipleri Gzerindeki etkisini arastirmak lzere
bir st toplama agi kurgulanmistir. Kurgulanan ag bir adet depo ve depodan g¢ikan
tankerin sirayla ugradig ciftliklerden olusmaktadir. Algoritmanin buldugu ¢6zimiin
kalitesi ve ¢Ozim sirelerini test etmek amaciyla her denemede ciftlik sayisi her
defasinda arttirllmis ve algoritmanin parametreleri (zerinde degisiklikler yaparak
algoritmanin galisma performansi detayli olarak test edilmistir. EM algoritmasinin
vermis oldugu degerin dogrulugu GAMS (2013) programinin vermis oldugu sonuglar
baz alinarak degerlendirilmistir. Fakat algoritmanin galisma siresi performansi ise TB
algoritmasi ile kiyaslanmistir. Clinkih GAMS (2013) programinin ¢ozim siresi sezgisel
algoritmalara nazaran ¢ok daha kisadir fakat GSP’nin baslica problemi olan alt tur
kisitinin  yazilmasindaki zorluk dogrusal modelleme kullanilmasini  ergonomik

kilmamaktadir.

5.1 Siit Toplama Problemi

Rota depodan baslayip depoda sona erecektir

N adet diglim noktasina ugranacaktir

Toplama aracinin kapasitesi her durumda yeterlidir
Her bir digiime tek bir digimden gidilebilir

Her bir digiimden ancak bir diigiime gidilebilir

o v kW N

Rota tamamlandiginda kapali tek bir dongli olusmaktadir.
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i j
Kisitlar:
injzl le-jz 1 (42)
j j

in]- =1 le-j =1 (4.3)
zzxﬁ >1 VS (4.4)

xij € {0,1} (4.6)

Karar Degiskeni:

_ {1 Aracg i digiminden j digumiine gidiyorsa
*iji =0 degilse LjEN,i+]j

dij = i.vej.dugum arasindaki mesafe

Bilindigi gibi GSP’ler alt tur engelleme kisitlarina dayali atama tabanl dogrusal
programlama modellerini kullanirlar. Bu dogrultuda bu calismada oncelikle GSP
problem tipi belirlenmis ve dogrusal modeli olusturularak GAMS vyazilimi ile

kodlanmigtir. Gezgin satici probleminin matematiksel modeli asagida verilmistir.

Olusturulan matematiksel modelde amag fonksiyonu (4.1) gidilen diigiimler arasindaki
mesafelerin toplamini minimize etmektedir. (4.2) ve (4.3) iki digim arasinda yalnizca

tek rota olmasini saglar. (4.4) kisiti alt-tur olusumunu bertaraf eden kisitlardir.
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5.2 GAMS Uygulamasi

Bir gezgin satici probleminde orijin noktasinda (0,0) bulunan depodan gikan bir sit
toplama kamyonunun siit isleme tesisinin cevresindeki 9 ilcede bulunan sit Gretim
ciftliklerini dolagsmasi ve bu ciftliklerden sit toplamasi gerektigi ele alinsin. 9 adet
ciftligi dolsarak siit toplayan kamyon en sonunda siit toplama tesisine geri donerek
topladigi stti bosaltmaktadir ve tim giftliklerde Uretilen bitin sutleri tasiyacak
blyuklikte kapasitesinin var oldugu kabul edilmektedir. Yani bu problem tipinde

herhangi bir kapasite kisiti yoktur.

Gidilmesi gereken tim noktalari birbirlerine baglayan noktalarin 6zdes 6zellikte
bulundugu durumlarda amac¢ fonksiyonu olarak toplam mesafenin minimizasyonu
kullanilabilir. Zira toplam mesafeyi minimize etmekle hem nakliye hem de zaman

maliyetleri es zamanli olarak minimize edilmis olacaktir.

Depo ve sit Uretim giftliklerinin konumlari Sekil 4.1’de gosterilmistir.

Milk Collection

<@ Depot ® 3

Sekil 4.1 Depo ve Ciftlikler Konumlari

Depo ile 9 adet toplama noktasinin aralarindaki simetrik mesafe matrisi Cizelge 4.1’de

gosterilmistir. 0 no’lu indis deponun indisidir.
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Cizelge 4.1 Depo ve toplama bdlgeleri arasindaki mesafeler matrisi

msf(i,j) 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

0 0,00 4837 66,48 42,01 46,17 59,64 67,90 41,73 28,64 45,89
1 48,37 0,00 52,00 60,80 92,35 4522 110,54 85,49 23,32 15,30
2 66,48 52,00 0,00 100,72 109,84 96,03 97,01 79,83 44,72 37,12
3 42,01 60,80 100,72 0,00 51,31 3569 101,12 76,69 56,08 68,68
4 46,17 92,35 109,84 51,31 0,00 8549 61,20 4522 74,73 91,92
5 59,64 45,22 96,03 3569 8549 0,00 126,91 100,90 55,33 59,03
6 67,90 110,54 97,01 101,12 61,20 126,91 0,00 26,17 87,24 101,39
7 41,73 8549 79,83 76,69 4522 100,90 26,17 0,00 62,39 77,62
8 28,64 23,32 44,72 56,08 74,73 5533 87,24 62,39 0,00 17,26
9 4589 1530 37,12 68,68 91,92 59,03 101,39 77,62 17,26 0,00

EM algoritmasinin performansinin karsilastirilmasi amaciyla GAMS (2013) yazilimi

Gzerinde GSP modellenmistir (Sekil4.2).

variables

x(1,3)
z;

binary wvariables x(i,3j):

ecqmations

amac

k1(i)

EZ(3)

amac .. z=e=sum ((i,J),m(i,J)*=x(i,]})):
kKl(i).. sam((j),=(i,3))=e=1;

k2 (3) .. smm((1),x(1,3))=e=1;

model E5F Sall/:

golve GSP using MIP minimizing =;

Sekil 4.2 GSP’nin GAMS Uzerinde modellenmesi (Alttur Kisitsiz)
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Problemin modellenmesi asamasinda alttur olugmasini
eklenmemistir. Bu sebeple problemin ¢6zimi neticesinde bir

karsilagiimigtir (Sekil 4.3).

Milk Collection

@ Dopot

et

Sekil 4.3 Alttur Probleminin Grafiksel Gosterimi

Alttur probleminin 6niline gecmek icin alt turu engelleyici kisitlar
problemin hacminden dolayi alt tur kisitlari da ¢ok biyutk olmustur

zaman almistir(Sekil4.4).

engelleyici

cok alt tur ile

eklenmistir. Fakat

ve yazilmasi epey

TRy +x (100,90 )+

kisitlar

rEryex (1T,

Ty 4L,
Ty (TEY,
Ty 4x(r2Y,
Ty ix(rer,

‘e )=g=1:
'Bry+
'8')y=g=1;
a4+
'St y=g=1;

BTy (T3, 19 )+
gty +x ('S, 19 ) =g=1;
"By 4x(TE, 19 )+
TET)4x (1T, 19 )=g=1;
Bry+xi'6’,'2")+

variables

®(1,3)

z;

binary variables x(i,3j):

egquations

amac

k1 (i)

k2 (3)

k=1

ks2

k=3

k=4

ks5

k=6

amac .. z=e=sum((i,3),m(i,J)*=(i,3))~

Kl(i).. sum((J),x(i,3))=e=1;

E2(3).. smm((i),x(i,3))=e=1;

ksl .. =x('"0", "1")+= ("0, "2 )+ ("0, "3 4x ("0 " e (0, TE (MO, T 4RO,
R4, "1 (T4, T2 )R (T4, 3 (e, TR ) AR (M0, e (10, T T (L,

Es2 .. =m("1', 0" 4w ("L, 2 (L, TS (L, e e (L, S (L e ALY,
S RN E S SRR S R AR B =L SRR S SRR S SR LR & S =L

K23 .. m("2,T0N)4R(TZT, LN 4 (M20, T3 4R (T2, 4 4 (120, "5 4R (2T, e (12,
BTG, PO (B, L ) 4w, 3 (T8, Ay ("8, S )R, e (8,

kKsd .. X("3', 0T Hx(T3',CLT)Hx (V3T V2T )HR(V3T, 4T ) Hx ("3, N6 )+ (13T, T ) #x (3",
("5, "0 )+ ("5, "1t +r ("5, 2 ("5, A (5, e ) RS, T (TS,

EsS .. =m('6', 0" 4m(TE", "1 (e, T2 p (e, "3 )4 (TE, e (e, 'S R(TE,
KT 0 )RR (T L AR (T AR (T, 3 )R (T, )R (T, S ) Ex(NT,

kEsG.. ®%('"4", "0 ) +x("e", "0y +x ("7, O p (e, "L R (Te D e (T, "L R (e,
BT 20 4 (A, TS (e, 3 A (T, 3 (T4, S ) e (TE B e (T,
R('E', "B ) 4x("T',TET) 4x('4', "9 )+x ("6, "9 ) 4+x('T",'9") =g=1

TSryex(rar,

181y +

Sekil 4.4 GSP’nin GAMS lizerinde modellenmesi (Alttur Kisitl)
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5.3 EM Uygulamasi

Bu calismada EM sezgisel algoritmasi rassal anahtar yontemi ile birlestirilerek GSP

problemleri tizerindeki ¢6ziim performansi incelenmistir.

GSP’lerin kesin ¢o6zim yontemleri ile ¢o6zimini zor kilan en biyldk engel alt tur
probleinin 6nlne gegcmektir. Kiiglik hacimi problemlerde alt tur probleminin 6niine
gecmek icin eklenen alt tur engelleme kisitlar nispeten daha basitken problemin hacmi
blyldikce olusan alt tur miktarlari arttikga bu kisiti kontrol etmek gittikce

glclesmektedir.

5.3.1 EM Algoritmasinin Siit Toplama Problemi Uzerinde Manuel Calistiriimasi

Algoritmanin galisma asamalari ve prensiplerinin gosterilebilmesi igin 3 adet ¢6zim
parcacigl secilmistir. Her bir parcacigin binyesinde depo’dan (0) baslayip gene
depo’da biten 11 digim noktasi vardir. Dolayisi ile uygun ¢d6ziimler arada bulunan 9
ciftlik dugliminin permitasyonlari alinarak olusur. Amag¢ fonksiyonunun nasil
olustugunu gostermek icin olusturulan 3 adet rassal parcacik Cizelge 4.2 'te

gosterilmistir.

Cizelge 4.2 Coziim Pargaciklarinin igerdigi dizi permutasyonlari ve amag degerleri

Coziim 1 o | 366|955 | 2]7]1]4] 8] o]
f(x)=76061 42,01 101,12 101,39 59,03 96,03 79,83 8549 92,35 74,73 28,64
Coziim 2 l o | 86| 29|71 4] 5] 3] 0]
f(x)= 668.65 2864 8724 97.01 3712 77.62 8549 9235 8549 3569 4201
Coziim 3 ol o] 1|26 |5]]4a]8] 7] 3] o0]
f(x)=67841 45.89 15.30 52.00 97.01 12691 8549 7473 6239 76.69 4201

Belirlenen 3 adet parcacigin sahip oldugu dizilim permitasyonlari ve bu
permutasyonlarin  olusturulmasina yarayan rassal anahtarlar Cizelge 4.3'de
gosterilmistir.
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GoOruldigu Uzere rassal anahtarlar olusturulduktan sonra siralama algoritmasi
uygulanmis, rassal anahtarlar kiiclikten bliyige siralanmis ve her bir rassal anahtarin

denk geldikleri giftlik indisleri de rassal sayinin blyuklik sirasina gére konumlanmistir.

Cizelge 4.3 Parcgaciklarin sahip olduklari dizi permiitasyonlarinin gdsterimi

Konum Cozim 1 Cozim 2 Cozim 3
PM, RK; PM, RK, PMs;  RKj

1 3 0,7238 8 0,4808 9 0,2280
2 6 0,3209 6 0,3564 1 0,3518
3 9 0,0211 2 0,7523 2 0,8097
4 5 0,7851 9 0,5438 6 0,6144
5 2 0,2650 7 0,6532 5 0,5095
6 7 0,1028 1 0,3543 4 0,4233
7 1 0,4044 4 0,4484 8 0,7193
8 4 0,8778 5 0,1282 7 0,6830
9 8 0,2475 3 0,4243 3 0,1352

Baslangic c¢ozimleri olusturulduktan sonra, 2. parcacigin en iyi amacg fonksiyon

degerine sahip oldugu gorilmektedir f(2)= 668.65.

Daha oOnce de belirtildigi gibi EM metodolijisi, Coulomb Kanunu'nu baz alarak
elektrostatik glicler mekanizmasindaki itme-cekme mekanizmasini kullanmaktadir.
Buradaki en 6nemli nokta sudur, poptlasyon iginde bulunan pargaciklarin yikleri sabit
degildir. Aksine, parcacik yiikleri, en iyi amag fonksiyonuna sahip parcaciga gore olan
konumlarina goére goreli olarak degiskenlik gosterir. EM algoritmasinin ¢alismasi
esnasinda, iterasyonlar icindeki en iyi parcacik ve konumu degiskenlik gosterebilecegi
icin, tim pargaciklarin yik degerleri de ayni sekilde degiskenlik gosterebilir. Bir
parcacigin sahip oldugu vyik degeri, poplilasyon icindeki diger parcaciklara
uygulayacagl itme veya c¢ekme miktarinin blyuklGgini belirler. Daha o6nce de
belirtildigi gibi, populasyon icindeki iki parcacik ele alindiginda, amag fonksiyon degeri
daha iyi olan parcacigin, daha koti olan parcacigi cekecektir. Amag fonksiyon degeri
daha koti olan ise, iyi pargacigl itecektir. Fakat EM mekanizmasindaki en énemli
noktalardan biri de en iyi parcacigin kendisinden daha iyi bir parcacik olusana kadar
yerinde sabit kalacagidir. Bilindigi gibi yik degerleri (3.1) no’lu yiik hesaplama denklemi

ile hesaplanir.
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Gosterdigimiz ornekte, EM algoritmasinin sira permuitasyonlarini igeren noktaciklarin
konumlanmasi, sahip olduklari yiik degerleri ve yiik degerlerinin neticesinde olusan ve
Denklem (3.2) ile hesaplanan itme ve ¢ekme kuvvetlerinin buytklikleri ve yonleri Sekil

4.5’'de gosterilmistir.

Goruldugu tzere denklem (3.1)e gore hesaplanan yiik degerleri q'=0.06639, q2=1 ve

q°=0.074987'tiir.

F(1,3)=0.00405

Solution 3
f(x)=678.41
q3=0.743987

F(2,3)=-0.0183

Solution 1
f(x)=760.61
ql=0.06639

Solution 2
f(x)=688.7
g2zl

Sekil 4.5 itme-Cekme Mekanizmasinin iki boyutlu olarak grafiksel gsterimi

Rassal Anahtar yontemi ile elektromanyetizma sezgisel algoritmasinin birlestirilmesi
amaciyla gosterilen 6rnekte dncelikle 3 adet parcacigin ylkleri ve hesaplanmistir. Daha
sonra ylik hesaplama ve uygulama prosediirtiniin uygulanisini aciklamak adina 3 no’lu
parcgacik tGzerine etkiyen kuvvetler grafiksel olarak gosterilmistir. Pargaciklar arasindaki
mesafeler hesaplanirken oklidiyen uzakhk prensibi kullaniimistir. x“ ve x arasindaki

mesafe asagidaki denklemle hesaplanir:

() = (et = xt) (= xd) ok (e = )’
(4.6)

= [ -y
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Bu denklem ile parcaciklarin arasindaki mesafeler hesaplanirken klasik
elektromanyetizma sezgisel algoritmasindan farkh olarak her bir parcacik icindeki
permuitasyonlari olusturan rassal anahtarlar arasindaki mesafeler hesaplanir. Yani
burada her bir rassal anahtar degeri bir koordinat gérevi goriir. Ornekte Uzerine
etkiyen kuvvetlerin hesaplandigi 3. Pargacik i¢in de 1. ve 2. pargaciklarin arasindaki

mesafeler asagidaki cizelgede hesaplanmis ve Cizelge 4.4 'te gosterilmistir.

Gizelge 4.4 Mesafeler

Konum
1 0,0590 0,2458
2 0,0013 0,0010
3 0,5347 0,6219
4 0,0582 0,0291
5 0,1507 0,0598
6 0,0633 0,1027
7 0,0019 0,0992
8 0,5619 0,0379

9 0,0313 0,0126
Toplam  1,4622 1,2100
Mesafe  1,2092 1,1000

Ornekte, 3. Partikiil Gizerine etkiyen kuvvetler hesaplanmisti. Bu amacla 1 ve 3ile 2 ve 3
nolu parcaciklarin arasindaki mesafeler gosterilmisti. d(x2,x3)= 1.2092 ve de d(x1,x3)=
1.1000 oldugu cizelge z’'de gorilmektedir. 3. Parcacik tizerine etkiyen kuvvetlerin nasil

hesaplandigi Cizelge 4.5’da gorilmektedir.

Cizelge 4.5 Kuvvet hesaplamalari

Konum RK1 RK1 RK1 F* F>2 ' F/|F’| YeniRK RK'inSira
1 0,724 0,481 0,228 0,014 -2,24E-02 -0,009 -0,783 0,166 1
2 0,321 0,356 0,352 0,000 -2,08E-04 0,000 0,004 0,353 9
3 0,021 0,752 0,81 -0,003 2,60E-03 -0,001 -0,051 0,795 2
4 0,785 0,544 0,614 -0,004 3,20E-03 -0,001 -0,062 0,601 6
5 0,265 0,653 0,51 0,008 -650E-03 0,001 0,127 0,531 5
6 0,103 0,354 0,423 -0,004 3,12E-03 -0,001 -0,061 0,414 8
7 0404 0,448 0,719 -0,015 1,23E-02 -0,003 -0,239 0,659 4
8 0,878 0,128 0,683 -0,030 2,51E-02 -0,005 -0,489 0,566 7
9 0,248 0,424 0,135 0,016 -1,31E-02 0,003 0,255 0,212 3

-0,018 4,05E-03
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Garfiksel olarka Sekil 4.4’te goriulen kuvvetlerin nasil hesaplandiklari Cizelge 4.5'te
detayh bir sekilde anlatiimigtir. Flve P2 degerleri hesaplandiktan sonra ayni konuma

ait kuvvetler skalar olarak toplanarak F> hesaplanir.

Tim kuvvetler hesaplandiktan sonra sira hesaplanan kuvvetler dogrultusunda
parcaciklari hareket ettirmeye gelir. Yalniz burada dikkat edilmesi gereken nokta, en iyi
noktanin kesinlikle hareket etmemesi gerektigidir. Zira en iyi nokta da hareket
ettirilirse mevcut iyi degerin bir sonraki iterasyonda kaybedilmesi riski dogar. Kuvvetler
hesaplandiktan sonra kuvvetlerin dogrultusunda rassal adim uzunlugu A kadar
parcaciklar hareket eder. Bu 6rnekte rassal adim uzunlugu 0.35 olarak segilmistir.
Burada dikkat edilmesi ¢cok onemli bir nokta vardir. Elektromanyetizma sezgiselinin
¢alisma asama ve prensplerinin anlatildigi 3. Bélim’de de detayl olarak agiklandigi gibi
fizibilite sartlarinin korunabilmesi icin ¢6ziim parcaciklari yalnizca fizibil uzay sinirlari
icinde hareket edebilmektedir. Fizibil uzayin sinirlarini ise fonksiyon degiskenlerinin alt
ve Ust sinirlan (I; < x; < u;) teskil etmekteydi. Burada ise pargacigin hareket etmesi
demek rassal anahtar degerlerinin degismesi anlamina geldigi icin her bir Rassal

anahtarin alt ve Ust siniri [0,1]’dir. Yani denklem (3.3)’de belirtilen xij & [0,1]

=x}+l|Fji|(uj—x}) ifFji>O
X+ A|F -1 ifF <o

i

X; (4.7)

Denklem (4.7) kullanilarak hesaplanan yeni rassal anahtarlar kigikten blylge

siralanarak yeni siralama permutasyonu Cizelge 4.6’daki gibi olusturulur.

Gizelge 4.6 Rassal Anahtar dizilimi ile yeni dizi permUtasyonunun olusturulmasi

RK 0,166 0,353 0,795 0,601 0,531 0,414 0,659 0,566 0,212
Sira 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Ciftlik 1 9 2 6 5 8 4 7 3
48,37 15,3 37,12 97,01 126,91 55,33 74,73 45,22 76,69 4201 618,69

Elektromanyetizma algoritmasi ile rassal anahtar yontemiin birlestirilmesi ile
olusturulan yeni yontemle gosterilen o6rnekte, yeni rassal anahtarlar hesaplanmis,

Cizelge 4.7 deki siralama elde edilmistir.
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Bu siralamanin amag¢ fonksiyon degeri ise 618.59'dUr. Goruldigi lzere ilk
permitasyonun amag fonksiyon degeri 678.41'di. Dolayisiyla bu iterasyonda bir amag

3. Pargacigin amag fonksiyonu iyilesmistir.

Cizelge 4.7 iterasyon sonunda olusturulan ikinci parcaciga ait rota dizilimi

o |1 Jo 2 J& |5 [s a7 3 o

EM algoritmasinin galismasini tamamladiginda veris oldugu optimal ¢6zimun grafiksel
gosterimi Sekil 4.6 'te gosterilmis ve optimum amag fonksiyon degeri 387.10 olarak

hesaplanmistir.

Milk Collection

Sekil 4.6 GSP’nin optimal ¢6zimi

5.3.2 Elektomanyetizma Algoritmasi Parametre Seg¢imi

Meta-sezgisel algoritmalarin performanslari yapilarinda bulundurduklari
parametrelerle dogrudan iliskilidir. EM algoritmasi icin en O6nemli (i¢ parametre;
Partikul sayisi, maksimum iterasyon sayisi (MAXITER) ve yerel arama sayisidir (LSITER).
Bu (¢ parametrenin gereginden fazla segilmis olmasi algoritmanin tamamlanma
sliresini ciddi 6lcude arttiracaktir. Bu sebeple deneysel olarak da olsa farkli problem
blyuklikleri icin uygun parametre buyukllikleri ve kombinasyonlari belirlenmistir. Bu

parametre kombinasyonlari Cizelge 4.8'da detayli olarak verilmistir.
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Partikil sayisinin kiiclik tutulmasi fizibil uzay Gzerindeki parcaciklarin birkag iterasyon
sonrasinda birbirlerine iyice yaklasarak yapismalarina dolayisi ile global optimuma
ulasmadan yerel minimuma takili kalarak algoritmanin sonlanmasina sebebiyet
verebilir. Bu sebeple daha esnek ve hareketli bir arama yapisini saglayabilmek adina
pargacik sayisini uygun bir sayida segmek gerekmektedir. Yapilan testlerde n<10 igin
m’yi 3 almak 10 < n < 20 arasinda m’yi 4 almak uygun olmaktadir. EM algoritmasi
icin maxiter sayisinin n*25 olmasi onerilmistir [11]. Yapilan testlerde islem siresini
biraz uzun tutsa da GSP problemleri icin de MAXITER icin n*15 buyukligi uygun

goruismustur.

Cizelge 4.8 GSP igin parametre segimleri

Problem Digum Pargacik

No Sayisi Sape MAXITER LSITER

1 8 3 120 30
2 9 3 135 30
3 10 3 150 30
4 11 4 165 30
5 12 4 180 40
6 13 4 195 40
7 14 4 210 40
8 16 4 240 40
9 18 4 270 50
10 20 4 300 50
11 22 5 330 50
12 24 5 360 50
13 26 5 390 50
14 28 5 420 50
15 30 5 450 50

5.4 Uygulama Sonuglari

GSP tarzi optimizasyon problemlerini ¢o6zmek Uzere O6nerilen Em sezgiselinin
performansini test etmek (izere farkl hacimlerdeki rotalar hem GAMS(2013) yazilimi,
hem TB algoritmasi hem de EM algoritmasi ile ¢o6zilmis ve sonuglar karsilastiriimistir.
TB ve EM sezgisel algoritmalarinin yazihminda Excel 2012 platformu lzerinde VBA

editoru kullaniimistir.

Hem Excel formillerinin hem de VBA editorinin birlikte kullanilabiliyor olmasi bu
calismaya ¢ok biiyuk 6lglide esneklik ve ergonomi kazandirmistir.
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Tasarlanan sezgisel algoritmanin galisma performansi Uzerinde galisilan bilgisayarin
donanim seviyesi ile de yakindan iliskilidir. Bu tez calismasinda Windows 7 isletim
sistemi, Office 2012 iizerinde calisilmistir. isletim sistemi olarak i5-2400 CPU @ 3.10
GHz ve 4.00 GB Ram kapasitesine sahip 64 bitlik bir platform kullaniimistir.

TB sezgiselinin parametreleri olarak soguma gizelgesi ve iterasyon sayisi parametreleri
secilmistir. Soguma cizelgesi olarak geometrik soguma secilmis ve a=0.9 secilmistir.

iterasyon sayisi olarak ise iterasyon sayisi=n*50 segilmistir.

Yapilan denemelerde gorilmiustir ki EM sezgiselinin TB’'ye gore c¢alisma performansi
basarilidir. Cozimiu bulma basarilari acisindan disik hacimli problemlerde bu iki
sezgisel basa bas bir basari grafigi sergilerken siralama igerisindeki sehir sayisi

ylkseldikce EM daha basarili bir gorinti cizmeye baslamistir (Cizelge 4.9).

Gizelge 4.9 Sonuglar Tablosu

EM TB GAMS
Islem Islem
iftik ~ Amag ~ Suresi Amag  Stresi .
Problem (S;ay|3| Fonksiy%nu Fonksiy%nu Amag Fonksiyonu
Zaman Zaman
(sn) (sn)
1 8 361,82 0,60 361,82 2,93 361,82
2 9 387,10 1,23 387,10 2,35 387,10
3 10 393,79 5,44 393,79 6,41 393,79
4 11 407,05 4,30 411,46 5,06 407,05
5 12 420,93 7,91 426,02 10,09 420,93
6 13 455,45 9,33 458,58 13,30 455,45
7 14 479,37 8,12 482,59 12,68 473,41
8 15 489,47 9,86 490,13 12,23 486,12
9 16 496,06 14,22 494,35 18,52 491,14
10 17 510,89 12,69 511,52 13,62 502,56
11 18 519,09 15,30 524,45 17,37 514,58
12 19 562,32 14,90 557,39 19,82 556,69
13 20 597,45 19,62 598,25 22,48 588,36
14 21 606,83 17,50 604,39 17,92 601,87
15 22 628,10 22,14 628,84 23,33 623,56

Ag1 olusturan ciftlik sayisi arttikca optimal sonug¢ lzerinde meydana gelen hata

ylzdeleri Denklem 4.8’de goruldiugi gibi hesaplanir.
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f(xGams) _f(xsezgisel)
f(xGamS)

%Fark =

(4.8)

Farklar hesaplandiktan sonra olusan hata degerleri Cizelge 4.10’da gosterilmistir.
Cizelge 4.10 Hatalar Tablosu

EM Hata TB Hata

Problem (%) (%)

1 0,00% 0,00%
2 0,00% 0,00%
3 0,00% 0,00%
4 0,00% 1,08%
5 0,00% 1,21%
6 0,00% 0,69%
7 1,26% 1,94%
8 0,69% 0,83%
9 1,00% 0,65%
10 1,66% 1,78%
11 0,88% 1,92%
12 1,01% 0,13%
13 1,54% 1,68%
14 0,82% 0,42%
15 0,73% 0,85%

Sekil 4.7'de gorulugl Gzere sehir sayisi arttikga EM sezgiselinin hata ylzdesi TB
sezgiseline gore daha disik seyretmektedir. Zaten hata yiizde paylan kigilik oldugu

icin EM sezgiselinin ¢6ziim kalitesinin ylksek oldugu séylenebilir.

2,50% -
2,00% -

0, -
1,50% ——EM Hata (%)

1,00% - —@—TB Hata (%)
0,50% -

0,00% - T . 1
0 5 10 15 20

Sekil 4.7 Hatalar Grafigi
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BOLUM 5

SONUC VE ONERILER

Bu g¢alismada ilk olarak 2003 yilinda 6nerilen ve global optimizasyon problemlerinde
kullanilmak (izere tasarlanmis olan elektromanyetizma sezgisel algoritmasinin gezgin
satici problemleri gibi kesikli ve kisith problemler Uzerindeki ¢6zim yetenekleri
incelenmistir. Esasen, elektromanyetizma sezgisel algoritmasi Coulomb Kanunu’nun
itme ve ¢cekme sistemini kullanarak optimal sonuca yaklasmayi hedefleyen ve literatiire
nispeten yeni girmis bir meta-sezgisel algoritmadir. Y&neylem problemlerini
¢Ozebilmek icin ilk olarak rassal anahtar yontemi ile klasik elektromanyetizma
algoritmasi birlestirilerek kesikli ve kisith problemleri ¢ézmeye elverisli bir arama

mekanizmasi olusturulmustur.

Olusturulan yeni mekanizmanin ¢6zim yeteneklerini test etmek adina kapasite kisitini
g6z onunde bulundurmadan farkl biylkliklerdeki gezgins atici problemleri Gzerinde
deneyler yapilmis ve optimallige yaklasma becerisi ile ¢cozim sireleri incelenmistir.
Elektromanyetizma sezgisel algoritmasinin ¢6zim yetenekleri GAMS(2013) ve tavlama

benzetimi sezgisel algoritmasi ile karsilastirilmistir.

Yapilan incelemeler igin, GAMS programi kullanilarak farkli baydklikte dogrusal
modeller olusturulmus ve bu modellerde kullanilan verilen tavlama benzetimi ile
elektromanyetizma  sezgisellerine  uygulanarak sonuglar ve islem sireleri

karsilastirilmistir.
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Gezgin satici problemlerini matematiksel programlama teknikleri kullanarak ¢ézmeyi
zor kilan en bliyik engel sub-tour problemidir. Yani olusan ¢6ziim icerisinde tek bir tur
yerine bir ¢ok alt turlarin olusmasi durumudur. Kiiglik dlgekli problemler (n<20) igin bu
problemin 6niline gegcmek icin alt tur eliminasyon kisiti eklenerek bu sorunun 6niine
gecilebilmektedir. Fakat rota iginde bulunan digum noktalari arttikga alt tur sayilari
cok fazla arttigi icin bir slireden sonra gezgin satici problemi gibi problemlerin
matematiksel modelleme ile ¢6zllmesi uygun olmamaktadir. Bu durumda devreye
giren sezgisel ve meta-sezgisel algoritmalar ile olumlu sonuglar alinmistir.
Elektromanyetizma algoritmasinin gezgin satici problemleri icin farkh problem
blyikliklerinde son derece olumlu sonuglar verdigi gozlemlenmistir. Fakat
algoritmanin c¢alisma hizi 6zellikle Tavlama benzetimi algoritmasina nazaran yavas
kalmaktadir. Bundaki en o©nemli gerekgelerden biri yerel arama prosediiriiniin
yapisinda bulunan ikili karsilastirma sirecinin ¢cok uzun stirmesidir. Bunun haricinde
algoritma kompleks bir yapiya sahip olup yapisinda biiyik bir kod yiginina sahiptir.
Algoritmanin ¢alisma hizini arttirmak icin Yerel arama proseduriinde kullanilan a¢ gozlii
arama algoritmasi (Greddy Search) yerine daha hizli ¢alisan arama algoritmalari (The
cross search algorithm- 1990) kullanilabilir. Clinkli arama esnasinda yapilan ikili
karsilastirmalar problemin hacmi yikseldikce daha fazla vakit almaktadir. A¢ gozli
arama algoritmasinin zaman karmagikligi O(b™)’dir. Elektromanyetizma algoritmasinin
islem sdresinin uzun sidrmesinin bir diger sebebi ise tamamiyla rassal baslangic
¢ozumleri ile ise baglamasidir. Bunun 6niine ge¢mek igin algoritmaya bir baslangig
¢O6zimi olusturma prosediri eklenerek hibrit bir yapi olusturulabilir. Bu calisma

zaman probleminin 6niine ciddi dlgtide gegebilir.

Excel VBA ile kodlanan algoritmanin icerisinde bulunan grafik ve gorsellik amagli
yazilmis kodlar sebebiyle islem siresi ylkselmistir MATLAB veya C# gibi editorlerle

yazilan bir kodun calisma siiresi daha kisa olacaktir.

Diger tim meta-sezgisel algoritmalarda oldugu gibi elektromanyetizma algoritmasi
icinde algoritma parametreleri ¢alisma performansi agisindan buyik 6nem
tasimaktadir. Bu problemin Onine gecmek icin amaca Ozellestirilmis algoritmalar
Uzerinde deneyler yaparak en iyi parametre kombinasyonlari tespit edilerek
algoritmanin yapisina entegre edilebilir.
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