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Anahtar Kelimeler Oz

Gezgin satici problemi, Bu c¢alismada kombinatoryal optimizasyon alaninin tnlii problemlerinden olan
Macar algoritmasi, gezgin satic1 ve atama problemleri arasindaki iliskiden faydalanan yeni bir ¢dziim
Munkres algoritmasi, algoritmasi dnerilmektedir. Atama problemleri icin optimal ¢6ziimii veren Macar
En yakin komgsu sezgisel, Algoritmasi ile simetrik gezgin satici problemi i¢in baslangic ¢oéziimleri elde
2-Opt algoritmasi. edilmistir. Elde edilen baslangi¢ ¢dziimleri En Yakin Komsu ve 2-Opt (NNH_2-Opt)

sezgiselleri kullanilarak ¢oziilmiistiir. Onerilen yaklasim siklikla kullanilan gezgin
satic1 test problemleri ile analiz edilmis ve bilimsel yazinda yer alan bazi
calismalarin sonuglari ile kiyaslama yapilmistir. Sonug olarak, 6nerilen yontemin
hem ¢6ziim hiz1 hem de ¢dziim kalitesi bakimindan kiyaslanan yontemlere gore iyi
oldugu gosterilmistir. Ozellikle, problem boyutu biiytidiikge kiyaslanan yéntemlerin
¢ozlim siliresi uzarken, onerilen yontem biiylik boyutlu problemler icin de hizh
coziimler sunabilmektedir.

A NOVEL SOLUTION APPROACH FOR SOLVING TRAVELING SALESMAN
PROBLEM BASED ON HUNGARIAN ALGORITHM

Keywords Abstract

Travelling salesman In this study, a novel solution algorithm which takes advantage of the relationship
problem, between traveling salesman and assignment problems which are famous problems
Hungarian algorithm, of combinatorial optimization area is proposed. By using the Hungarian Algorithm,
Munkres algorithm, which provides the optimal solution for the assignment problems, initial solutions
Nearest neighbor heuristic, ~ were obtained for the symmetric traveling salesman problem. The obtained initial
2-Opt algorithm. solutions were solved using the Nearest Neighbor and 2-Opt (NNH_2-Opt)

heuristics. The proposed approach has been analyzed with the frequently used
traveling salesman test problems and compared with the results of some studies in
the scientific literature. As a result, it has been shown that the proposed method is
superior to the other methods with regard to solution speed and quality. In
particular, as the size of the problem increases, the solution times of the compared
methods are getting longer, while the proposed method can also provide fast
solutions for large-scale problems.
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1. Giris ci, I kasabasindan j kasabasina olan mesafe ve cji
tersini ifade eder ve cj=c; kosulunu saglar. Asimetrik
Uretilen  Uriinlerin, hammadde noktalarindan GSP icin ise ci#cji kosulunu saglar.

misterilere ulastirilincaya kadar var olan toplam
maliyetin 6nemli bir mikar1 lojistik operasyonlara
tahsis edilmektedir. Bu nedenle ulastirma problemleri
hem teori hem uygulama agisindan olduk¢a 6nemlidir.
Ulastirma problemi, m adet kaynaktan n adet talep
noktasina dUriinlerin en az maliyetle dagitiminin
planlanmasinda  ortaya  ¢ikan optimizasyon
problemidir. Atama problemi (AP) ise n adet ise
atanacak n adet kisinin fayda skorlarinin gosterildigi
bir matristen hareketle, her bir kisinin sadece tek bir
ise atandiginda elde edilecek en biiyik faydanin
belirlendigi problemdir (Kuhn, 1955; Munkres, 1957).
Ulastirma problemi ve AP birbiriyle benzer sekilde ele
alinan, yakin iligkili problemlerdir. Genel olarak
bakildiginda her iki problem de kapasiteli ag akis
probleminin 6zel tiiridir (Dantzig ve Thapa, 1997).
Diger taraftan, yine bilimsel yazinda ¢ok calisilan ve
temel yoneylem arastirmasi problemlerinden biri olan
gezgin satict problemi (GSP) yukarida bahsedilen
problemler ile biiyiik oranda benzerlik gosterir.

Giliniimiizde gerek arastirmacilar gerekse endiistriyel
uygulayicilar gezgin satici problemine (GSP) hizli ve
etkin c¢oziimler iretebilecek yontemler gelistirmek
icin yogun ¢aba harcamaktadir. Bu ¢alismada, GSP’nin
¢ozlimli i¢cin Macar Algoritmasi esash ¢6zliim
yontemleri 6nerilmektedir. Ulagtirma problemi, AP ve
GSP arasindaki benzerlikler tizerinden hareketle yeni
¢ozlim yaklasimlari sunulmaya g¢alisiimistir. Bu
baglamda, AP i¢in optimal ¢6ziim {ireten Macar
algoritmasi kullanilarak GSP i¢in baslangi¢ ¢oziimleri
elde edilmektedir. Bu ¢iktilarla GSP ¢6ziim sezgiselleri
kullanilarak GSP igin hizli ve etkin ¢oziimler
bulunmasi hedeflenmektedir.

Calismanin ikinci bdliimiinde Macar Algoritmasi ve
GSPile ilgili bilimsel yazin kisaca sunulmustur. Ugiincii
bolimde oOnerilen ¢6ziim yaklasimi, dérdiinci
boéliimde deneysel calismalar ve son kisimda ise sonug
ve oneriler yer almaktadir.

2. Bilimsel Yazin Taramasi

2.1. Gezgin Satic1 ve Atama Problemleri ile ilgili
Calismalar

GSP bir saticinin belirli bir kasabadan baslayarak, satis
bolgesinde yer alan tiim kasabalar1 sadece bir kez
ziyaret etmek kosulu ile tekrar baslangi¢c kasabasina
donmesini ifade eder. Saticinin bu turu kapali bir
¢evrimdir ve problem olas1 ziyaret siralamalarinin
timini ifade eden ¢6ziim uzayindaki en kisa turu
veren ¢ozimi elde etmektir. GSP i¢in bir ¢ok farkl
problem tipi tanimlanmistir. Ancak bu kapsaml
tanimlamalar yerine burada sadece uzaklik matrisine
bagl iki tiirli tanimlanacaktir. Uzaklik matrisine gore
simetrik ve asimetrik olmak tizere iki tiirii vardir.
Simetrik GSP i¢in uzaklik matrisi C=[c;] Her i ve j i¢in

GSP tanimlanmasi ve anlatilmasi kolay, ancak ¢6ziimi
oldukca zor bir problemdir. Kii¢iik boyutlu problemler
kesin matematiksel yontemlerle ¢oziilebilirken, ¢ok
biiytik problemlerin kesin matematiksel yontemlerle
¢6zlimli mimkiin degildir. GSP bilimsel yazinda NP-
Zor sinifinda yer alan bir problem olarak belirli hale
gelmistir. Kombinatoryal optimizasyon problemleri
sinifinda yer alan GSP icin literatliriin biiylik
cogunlugu sezgisel ve metasezgisel yaklasimlardan
olusmaktadir. Sezgisel ve metasezgisellerin yogun
sekilde kullanilmasi bir tesadiif degildir. Ciinkii ancak
bu yaklasimlarin kullanimiyla optimal ve/veya
optimale yakin ¢oziimlere kabul edilebilir stirelerde
ulasilabilmektedir (Ratliff ve Rosenthal, 1983).
Literatiiriin ¢ok biiyik bolimii GSP ¢déziimi icin
sezgisel ve/veya metasezgisellere ayrildig: icin tiim
literatiiriin ortaya konmasi olasi degildir. Bu noktada,
genetik algoritma (Zhao vd., 2009; Joines vd., 2017),
akiskan genetik algoritma (Sahin ve Karagiil, 2019),
evrimsel hesaplamaya dayali harmoni arama
algoritmas1 (Karagil vd., 2016), pargacik siiri
optimizasyonu (Dorigo ve Gambardella, 1997),
karinca Kkolonisi optimizasyonu(Mavrovouniotis ve
Yang, 2013), tabu arama (Gendreau vd. 1998),
benzetimli tavlama (Malek vd. 1989) GSP'nin
¢oziimiinde kullanilan sezgisel ve metasezgisel
yontemlere 6rnek olarak verilebilir.

Halim ve Ismail (2017) en yakin komsu (NN), genetik
algoritma (GA), benzetimli tavlama, karinca kolonisi
optimizasyonu (ACO) ve agag fizyolojisi optimizasyon
algoritmalarinin (TPO) GSP ¢6ziim performanslarini
karsilastirmistir. Antosiewicz vd., (2013) GSP’nin
¢oziimi icin alt adet metasezgisel yontemi
karsilastirmistir.  Yapilan Karsilastirma sonucunda
benzetimli tavlama en iyi ¢6ziimleri bulurken, tabu
arama diisiik varyansli hizli sonuglar iiretmistir. Chitty
(2017) biiytik boyutlu GSP test problemlerinin
¢ozimi icin Karinca Kolonisi Optimizasyonu (ACO)
yontemini ¢6ziim yaklasimi olarak kullanmistir.
Onerilen yéntem ile elde edilen sonuglar Halim ve
Ismail (2017), Antosiewicz vd. (2013) ve Chitty
(2017)'de yer alan sonuglar ile ¢oziim siiresi ve
performansi bakimindan kiyaslanmistir.

GSP ve AP, uygulama ile ¢ok yakindan ilgili olmalari ve
oldukca basit ve anlasilir yapilar1 nedeniyle ¢ok biiytik
ilgi goren klasik kombinatoryal optimizasyon
problemleridir. AP i¢in nxn’lik bir atama, n sayida is
kiimesinin bir permiitasyonunu ifade eder. Bunun
anlam1 AP'nin kombinatoryal formiilasyonudur ve n!
icerir. GSP bir ¢evrime sahip permiitasyon kiimesine
ek kisitlarin eklenmesi ile elde edilir. n kiimesinin tiim
cevrimlerini iceren permiitasyonlar kiimesi (n-1)!
elemana sahiptir. Bu baglamda graf teorisine gore
cevrimsel permiitasyon bir turdur. Bir ¢evrim bir
grafta her digiimden kesinlikle bir kez geciyorsa
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Hamiltonyan ya da bir tur olarak adlandirilir. AP i¢in
atama politopu (iki veya daha fazla boyutta tanimh
cokgen) tiim u¢ noktalarinin disbiikey ortiisii (convex
hull) (Matematikte Disbiikey ortii veya zarf)gcevrimsel
permiitasyonlara karsilik gelir ve GSP politopu olarak
adlandirilir (Burkard, 1979). Gilmore vd. (1964), Little
vd. (1963) ve Lawler (1971) tarafindan yapilan
calismalarda atama problemi ¢6ziim yaklasimlar ile
yakin iligkili GSP ¢6ziim Onerileri getirilmistir. Balas ve
Christofides (1981) asimetrik GSP icin atama
problemine dayanan ¢6ziim yaklasimi dnermislerdir.
Lucena (1990) tarafindan zamana bagli GSP i¢in teslim
durumu analiz edilmis ve atama ile iliskili ¢6ziim
yaklasimi  Onerilmistir.  Bir  bagka literatiir
calismasinda Macar algoritmasi muglak maliyetli GSP
¢ozmek icin kullanilmistir (Nayak vd., 2017).
Basirzadeh (2014) atama yaklasimi ile asimetrik GSP
icin bir ¢6ziim yaklasimi énermis ve iki kii¢ciik 6rnek
lizerinde Onerilen yontemin ¢oziimlerini gdstermistir.
Mondal vd. (2013) tarafindan yapilan g¢alismada
kodlar Fortran dilinde gelistirilmis ve Onerilen
yaklasim kii¢ciik problemlerle gdsterilmistir. Mondal
vd. (2013) tarafindan onerilen yaklasimda yine
asimetrik GSP icindir.

2.2. Macar Algoritmasi ile ilgili Cahsmalar

Macar algoritmasi, dogrusal programlama tekniginin
ortaya c¢ikisindan yaklasik 15 yil dnce D. Kénig ve E.
Egervary adli Macar matematikciler tarafindan
onerilmistir (Kuhn, 1955). Bu yontem, ilgili talepler
dogrultusunda homojen irtinlerin belirli
kaynaklardan belirli talep noktalarina maliyetlerin en
kiiciiklenmesini  temel alarak tasinmasi igin
gelistirilmis bir yontemdir. Ik gelistirildigi dénemde
ag akis problemlerinin ¢oziimiinde kullanilirken,
devam eden siirecte 6nce ulastirma problemleri,
sonrasinda da dogrusal programlama problemleri icin
genellestirilmistir (Balinski ve Gomory, 1964).

AP ¢6ziimii icin temel olarak iki yontem Onerilmistir.
Bunlardan birisi Kuhn’un Macar Algoritmasi, digeri ise
Munkres'in Macar Algoritmasidir. Macar
algoritmasinin en oOnemli katkisi, glntimiizde
biitiinlesik optimizasyon problemlerinin ¢éziimii i¢in
gelistirilen algoritmalar alanindaki hizli gelismelerin
baslangi¢ noktasi olmasidir (Frank, 2005).

Macar  algoritmasinin  ulastirma  probleminin
¢ozlimiine iliskin uzantilar literatiirde yer almaktadir.
Robinson (1949) asimetrik GSP’'nin ¢6ziimii i¢in Macar
algoritmasi esasl bir yontem 6nermistir. Balinski ve
Gomory (1964) atama ve ulastirma problemleri i¢in
iyi bilinen Macar yonteminin duali olan basit bir
hesaplama yontemi o6nermistir. Bertsekas (1981)
klasik atama problemi i¢in Macar algoritmasina
alternatif bir algoritma gelistirmistir. Onerilen
algoritmanin  rassal olarak iretilmis atama
problemleri {izerinde yapilan testlerde istilinliik
sagladig1 goriilmektedir. Jonker ve Volgenant (1986)
Macar algoritmasini  gelistirmek iizere kolay

uygulanabilir ¢ farkli O6neri sunmustur. Yapilan
gelistirmeler Macar algoritmasina gore daha etkin ve
daha hizli ¢éziimler saglamistir. Kolinski ve Kolinski
(2013) Macar algoritmasini orgiitsel bakis acisi ile
operasyonel etkinlik degerlendirmesinde
kullanmustir.

Literatiir incelendiginde ¢ok eski zamanlara dayanan
calismalarda GSP ve AP arasindaki iligkilerin
irdelendigi ve baz1 ¢6ziim Onerileri getirildigi
gorilmektedir. Ancak son donemlerde simetrik
GSP'nin ¢o6ziimii i¢in 6nerilmis herhangi bir ¢6zim
yaklasimina rastlanmamistir. Onceki ¢alismalardan
farkli olarak bu ¢alismada simetrik GSP’nin ¢6ziimi
lizerinde durulmaktadir. Takip eden bdliimde
Onerilen yontemin detaylar1 yer almaktadir.

3. Materyal ve Yontem

Calisma kapsaminda Onerilen yontem, Macar
algoritmasi ile elde edilen ¢oziimlerin GSP ¢6ziim
yaklasimimma (NNH_2-Opt) girdi olarak verilmesi
esasina dayanmaktadir. Baska bir deyisle, kaliteli
Macar algoritmas1 ¢oziimlerinin GSP ¢6zim
yontemleri i¢in etkin baslangic ¢ozlimleri olarak
kullanilmas1  hedeflenmistir. Onerilen ydntemin
detaylarina gegmeden 6nce En Yakin Komsu ve 2-Opt
yontemleri hakkinda kisa bilgiler takip eden
boéliimlerde sunulmaktadir.

3.1. En Yakin Komsu Sezgiseli
En yakin komsu 6zellikle rota kurucu olarak gorev

yapan basit ama kullanish bir sezgiseldir. Yontemin
adimlar1 su sekildedir (Sahin ve Kulak, 2013);

Adim 1: Bagslangic noktasindan en kisa mesafeli
dagitim noktasini belirle.

Adim 2: ilk dagitm noktasindan diger dagitim
noktalarina olan mesafeyi belirle;

Adim 3: Mevcut mesafeler arasinda en kisa olani se¢

ve ikinci dagitim noktasini belirle,
Adim 4: Tim dagitim noktalar1 tamamlanana kadar
Adim 2 ve 3 i tekrar et.
Dagitim noktalarinin belirlenme sirasina
gore dagitim noktalarini birlestir ve rotay1
goster.

Adim 5:

3.2. 2-Opt Sezgiseli

Cesitli yontemlerle elde edilen rotalarin gelistirilmesi
icin Croes (1958) tarafindan dnerilen 2-Opt yontemi
literatiirde yaygin olarak kullanilmaktadir. 2-opt
algoritmasinin  adimlar1  asagida listelenmistir
(Eryavuz ve Gencer, 2001; Sahin ve Kulak, 2013);

Adim 1: Rastsal olarak turdaki parga ciftlerini
belirle.

Adim 2: Tur bozulmayacak sekilde, parga ciftlerinin
yerini degistir.
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Adim 3: Yeni olusan tur 6nceki tura gore bir gelisme
saglamis ise parca ciftleri yeni yerlerinde
kalir, gelisme saglanmamis ise eski yerine
iade edilir.

3.3. Onerilen C6ziim Yaklasimlari
3.3.1. Onerilen Yaklagim 1: Macar-1

Macar algoritmasina dayanan ilk ¢6ziim yaklasimi
Onerisi Macar-1 adiyla asagidaki sekilde dnerilmistir.

Adim 1: GSP uzaklik matrisini girdi verisi olarak al ve
Macar algoritmasi i¢in maliyet matrisi olarak
kullan.

Adim 2: Macar algoritmasinin ¢éziimiinii GSP icin

baslangi¢ ¢6zlimii olarak kullan.

Adim 3: Baslangi¢ ¢oziimlerini NNH_2-Opt yaklasimi

ile ¢c6z ve GSP sonucunu elde et.

3.3.2. Onerilen Yaklagim 2: Macar-4

Macar algoritmasina dayanan ikinci ¢6ziim yaklasimi
Onerisi Macar-4 adiyla asagidaki sekilde dnerilmistir.

Adim 1: GSP uzaklik matrisini girdi verisi olarak al.
Adim 2: GSP uzaklik matrisinin tist tiggeni disindaki
tiim elemanlarina sonsuz degeri ata.

Opt yaklasimi ile ¢6z ve GSP sonucunu elde
et.

Adim 4: Macar algoritmasinin ¢éziimiinii GSP icin
baslangi¢ ¢6zlimii olarak kullan.

Adim 5: Bagslangig ¢oziimlerini NNH_2-Opt
yaklasimi ile ¢6z ve GSP sonucunu elde et.

Yontemler GSP  maliyet  matrisinin  Macar

algoritmasina atama problemi matrisi olarak

verilmesi ile baslar ve atama ¢oéziimi GSP ¢6zim
algoritmasi i¢in baslangi¢ ¢6ziimu olarak belirlenir. Bu
noktada iki farkli yaklasim gelistirilmistir. Birinci
yaklasimda, standart GSP maliyet matrisi Macar
algoritmasina girdi olarak verilmis ve Macar-1 olarak
adlandirilmistir. ikinci yaklasimda ise GSP maliyet
matrisinin alt iicgeni olarak ifade edilen kisminin
sonsuz degerler atanmasi ile elde edilen matris Macar
algoritmasi icin girdi olarak verilmis ve bu yontem ise
Macar-4 olarak adlandirilmistir. Onerilen yaklagimlar
Ek-1’de koordinatlar1 ve uzaklik matrisi verilen kiiciik
bir problem iizerinde agiklanmistir. Ornek problem
Antosiewicz vd., (2013) tarafindan GSP ic¢in iiretilmis
en kiicik boyutlu iki problemden biridir. Uzaklik
matrisleri ve dnerilen ¢6ziim yontemi ile elde edilen
¢ozlimler sirasiyla Tablo 1 ve Tablo 2’de sunulmustur.
Tablo 1’de Macar-1 yaklasiminin girdi matrisi ve
Macar algoritmasinin GSP ¢6ziimii (1062) ile NNH_2-
Opt yaklasiminin ¢6ziimii (426) gosterilmistir. Tablo

Adim 3: Elde edilen matrisi Macar algoritmasinin 2’'de ise Macar-4 yaklasimi icin kullanilan girdi matrisi,
maliyet matrisi olarak kullan ve ¢6ziimii Macar algoritmasi ile elde edilen GSP ¢6ziimii (1062)
bul.¢6ziimiinii GSP icin baslangi¢ ¢oziimii ve NNH_2-Opt yaklasiminin ¢6zimi (397) yer
olarak kullan.Baslangi¢ ¢éziimlerini NNH_2- almaktadir. Elde edilen 397 degeri ayn1 zamanda bu

problem icin optimal ¢6ziim degeridir.
Tablo 1. GSP Céziimii i¢in Macar-1 Girdi Matrisi
1 2 | 3| 4 5 6 | 7| 8 9 10 | 11 | 12 | 13 | 14 | 15 | 16 | 17 | 18 | 19 20
1 0 84 | 51 |81 | 111 | 68 | 31 | 56 | 117 | 48 | 62 | 69 | 80 | 90 | 26 | 55 | 44 | 71 | 69 60
2 84 0 | 60 | 23| 28 |65 |56 |35 | 3¢ |38 |22 |17 |52 6 67 | 29 | 44 | 18 | 52 66
3 51 |60 | o [ 72| 8 |8 |26 |55| 8 |45 | 48 | 54 | 88 | 66 | 56 | 43 | 23 | 58 | 19 83
4 81 |23 [72] 0 35 | 45 | 59 | 25 | 49 |34 | 24 | 18 | 29 | 24 | 59 | 30 [ 51 | 14 | 69 47
5 111 | 28 | 87 | 35 0 79 | 84 | 58 | 19 |64 | 49 | 42 | 61 | 22 | 92 |56 [ 73 [ 41 | 77 82
6 68 | 65 | 88 | 45 [ 79 0 | 64 |36 | 94 | 44 |51 | 51| 20|68 | 42 | 50 [ 66 | 48 | 95 8
7 31 |56 |2 | 59| 8 |64 | 0 [ 36| 8 |26 |36 | 44 | 68| 62| 30 |29 ]| 13 ] 46 | 41 58
8 56 | 35 | 55 | 25| 58 |36 |36 | 0 68 | 11 | 15 | 18 | 33 | 40 | 34 | 14 | 32 | 18 | 59 34
9 117 | 34 | 85 [ 49 | 19 | 94 | 88 | 68 0 71 | 56 | 50 [ 77 [ 28 | 101 | 63 | 75 | 50 | 71 9%
10 48 |38 | 45 | 34 | 64 |44 | 26 | 11| 71 0 | 15 [ 22 | 44 | 43 | 30 9 | 22| 23|51 40
11 62 | 22 | 48 [ 24 | 49 |51 |36 |15 | 56 | 15 | 0 | 7 | 44 | 28 | 45 8 |27 | 11|47 49
12 69 | 17 | 54 | 18 | 42 | 51 | 44 | 18 | 50 | 22 | 7 | 0 | 41 [ 22 | 51 | 15 | 34 | 4 | 52 50
13 80 |52 (8 | 29| 61 |20]68 |33 | 77 | 44 |44 |41 | 0 |53 | 54 |46 | 66 | 38 | 91 26
14 90 6 | 66 | 24 | 22 |68 | 62|40 | 28 |43 |28 |22 |53 | 0 73 |35 | 51 | 22 | 57 69
15 26 | 67 [ 56 | 59 | 92 |42 [ 30 |34 | 101 | 30 | 45 | 51 | 54 | 73 0 38 [ 39 [ 51 [ 70 35
16 55 | 29 | 43 |30 | 56 |50 |29 | 14| 63 9 | 8 [ 15 | 46 | 35 | 38 0 [ 21 ] 17 | 45 47
17 44 | 44 | 23 | 51| 73 |66 | 13 [ 32| 75 |22 [ 27 [ 34 [e66 [ 51| 39 |21 ] o |38]31 61
18 71 | 18 | 58 | 14 | 41 |48 |46 | 18 | 50 | 23 | 11 | 4 |38 |22 | 51 |17 [ 38| 0 | 56 48
19 69 |52 19|69 | 77 | 95 |41 [ 59 | 71 |51 |47 | 52 | 91 |57 | 70 |45 |31 |56 | 0 91
20 60 | 66 | 83 | 47 | 82 8 | 58 | 34| 96 | 40 | 49 | 50 | 26 | 69 | 35 | 47 [ 61 [ 48 | 91 0
[ GSP igin Macar-1 ¢oziimii |
[1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19  20]
Maliyet : 1062
[ GSP igin NNH_2-Opt Coziimii]
[9 5 14 2 4 18 12 11 16 17 10 8 13 6 20 15 1 7 3 19]
Maliyet : 426
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Tablo 2. GSP Céziimii i¢in Macar-4 Girdi Matrisi
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
1 Inf | 84 51 81 111 68 31 56 117 48 62 69 80 90 26 55 44 71 69 60
2 Inf | Inf | 120 46 56 130 | 112 70 68 76 44 34 104 12 134 58 88 36 104 | 132
3 Inf | Inf | Inf 144 | 174 | 176 52 110 | 170 90 96 108 | 176 | 132 | 112 86 46 116 38 166
4 Inf | Inf | Inf Inf 70 90 118 50 98 68 48 36 58 48 118 60 102 28 138 94
5 Inf | Inf Inf Inf Inf 158 168 116 38 128 98 84 122 44 184 112 146 82 154 164
6 Inf | Inf | Inf Inf Inf Inf 128 72 188 88 102 | 102 40 136 84 100 | 132 96 190 16
7 Inf | Inf | Inf Inf Inf Inf Inf 72 176 52 72 88 136 | 124 60 58 26 92 82 116
8 Inf | Inf | Inf Inf Inf Inf Inf Inf 136 22 30 36 66 80 68 28 64 36 118 68
9 Inf | Inf | Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf 142 112 | 100 154 56 202 126 | 150 | 100 | 142 192
10 | Inf | Inf | Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf 30 44 88 86 60 18 44 46 102 80
11 | Inf | Inf | Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf 14 88 56 90 16 54 22 94 98
12 | Inf | Inf | Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf 82 44 102 30 68 8 104 | 100
13 Inf | Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf 106 108 92 132 76 182 52
14 | Inf | Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf 146 70 102 44 114 138
15 Inf | Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf 76 78 102 140 70
16 | Inf | Inf | Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf 42 34 90 94
17 | Inf | Inf | Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf 76 62 122
18 | Inf | Inf | Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf 112 96
19 | Inf | Inf | Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf 182
20 | Inf | Inf | Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf
[ GSP i¢in Macar-4 Goziimii |
[2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 1]
Maliyet : 1062
[ GSP igin NNH-2_Opt Coziimii ]
[4 5 9 14 2 18 12 11 16 10 17 19 3 7 1 15 20 6 13]
Maliyet : 397
4. Arastirma Bulgular bir durum degerlendirmesi yapilmistir.

4.1. Deneysel Sonuglar

Yapilan 6n degerlendirmeler sonucunda Macar-1
algoritmasinin etkin ¢oziimler  Uretemedigi
gozlemlenmistir. Bu nedenle Macar-4 yaklasimi ile

Karsilastirmalar Tablo 3’te sunulmustur. Bu tabloda
sekiz adet problemin Test, OPT, GA, HS, PSO, QA, SA,
TS, 2-OPT, Macar-4 basliklar1 sirasi ile problem adi,
Optimal ¢6ziim, Genetik Algoritma, Harmonik Arama,
Pargacik Siirii Optimizasyonu, Kuantum Algoritmasi,
Benzetimli Tavlama, Tabu Arama, 2_Opt ve Macar-4

literatiirdeki GSP ¢oziimleri arasindaki durum girdisine dayanan NNH-2_Opt ¢coziimlerini
degerlendirmeye alinmistir. Yapilan tim analizlerde gostermektedir. Bu tablodaki sezgisel ¢oziimler ve
Windows 10 isletim sistemi lizerinde Matlab 2016b ve optimal  ¢bziimler  Antosiewicz vd. (2013)
Intel Core i7-4800MQ, 2.70 GHz, 16 MB diziisti makalesinden alinmistir.
bilgisayar tek cekirdek ile kullanilmistir. Bu amagla ilk
asamada Antosiewicz vd., (2013) tarafindan
kullanilan sekiz adet GSP problemi analiz edilmis ve
Tablo 3. Kiiciik Boyutlu GSP Coziimleri Karsilastirmasi
Test OPT GA HS PSO QA SA TS 2-0PT Macar-4
20 (a) 397 510 524 544 480 408 430 524 397
20 (b) 367 535 403 556 494 367 436 553 367
50 (a) 560 1613 1109 1790 1041 586 703 996 592
50 (b) 571 1576 1116 1746 1008 695 700 1011 587
80 (a) 709 2693 2446 2931 2154 802 909 1325 723
80 (b) 687 2812 2541 2098 2273 779 903 1280 703
att48 333 398 524 883 485 342 385 570 350
eil76 538 785 1284 1783 1170 582 642 887 558
Ortalama | 520,25 1365,25 1243,38 1541,38 1138,13 570,13 638,50 893,25 534,63

Tablo 3 incelendiginde ortalama ¢dziim degerleri tim
problemler icin optimal ortalama degeri 520,25ten
oldukga uzaktadir. En yakin ortalama deger 534 ile
Macar-4 yaklagimina aittir. Macar-4 yaklasimi 1 ve 2

nolu problemlerde optimal degere ulasirken,
optimalden sapma ortalamast %2,76 olarak
gerceklesmistir. Ayni zamanda ¢6zlim siireleri

acisindan bir Kkarsilastirma yapildiginda her bir
problem 100 sn c¢alistirilarak sezgisel algoritmalarin
¢oziimleri elde edilmistir. Macar-4 yaklasimina
dayanan GSP ¢o6ziimii 20(a) i¢in 0,0652 sn ve 80 (b)
problemi icin 0,0914 sn ve 100 sn ile
kiyaslanamayacak kadar kiictiktiir.
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Tablo 4. GSP Coziimlerinin Karsilastirmasi
NNH-2_Opt
Test OPT 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 ort NN | Macar-4
20 (a) 397 397 397 404 438 402 402 401 404 401 397 | 4043 | 4065 | 397
20 (b) 367 367 367 367 367 367 367 367 367 367 367 | 367,0 | 3800 | 367
50 (a) 560 593 588 602 584 600 598 574 612 570 592 | 5913 | 6561 | 592
50 (b) 571 597 587 612 589 580 597 582 602 595 587 | 5928 | 6152 | 587
80 (a) 709 722 736 764 729 739 741 716 719 728 737 | 7331 | 7974 | 723
80 (b) 687 700 742 708 694 699 697 726 716 726 703 | 7111 | 7214 | 703
att48 333 345 350 342 350 345 350 352 337 348 362 | 3481 | 3924 | 350
eil76 538 555 546 567 563 564 552 567 559 565 555 | 5593 | 6127 | 558
Ortalama | 520,25 | 534,50 | 539,13 | 545,75 | 539,25 | 537,00 | 538,00 | 535,63 | 539,50 | 537,50 | 537,50 | 538,38 | 572,7 | 534,63

Tablo 4’te sekiz adet kii¢ciik GSP problemi icin NNH_2-
Opt her problem icin on kez kosturulmus ve Ort
stitununda bu kosturmalara iliskin ortalama degerler
gosterilmistir. NN olarak adlandirilan siitunda ise En
Yakin komsu algoritmasina iliskin ¢6ziimler
gosterilmistir. Son stitunda yine Macar-4 yaklasimina
dayanan NNH_2-Opt ¢oziimleri gdsterilmistir.
Ortalamalar {izerinden bakildiginda NNH_2-Opt
yaklasiminin ve standart NN yaklasimlarinin daha
kot ¢ozliimler trettigi gorilmektedir. Ancak elde
edilen ¢coziimlere bakildiginda NN yaklasiminin en
kot ¢ozlimleri verdigi, NNH_2-Opt yaklasimin
optimal ¢6ztimleri yakaladig1 goriilmektedir.

Tablo 5’te Halim ve Ismail (2017)’de yer alan NN, GA,
SA, TS, ACO, TPO sezgisel algoritmalar1 ile TSPLIB
(Traveling Salesman Problem Library, Literatiirde en
¢ok kullanilan GSP test problemleri kiitiiphanesi)’deki
bir grup problem analiz edilmistir. Bu makalede elde
edilen arastirma sonuglar1 Macar-4 algoritmasina
dayanan GSP c¢oziimleri ile ¢oziim kalitesi ve siire
acisindan karsilastirilmistir. Deneyler i¢in kullanilan
veri setleri Heidelber Universitesi web sayfasindan
alinmistir (TSPLIB95, 2018).

Tablo 5 incelendiginde, Macar-4 yonteminin ¢6zim
stireleri rd400 problemi disindaki tiim problemler icin
1 sn’den daha kiigiiktiir. Diger yontemlerin ¢6ziim
siireleri ise ilgili calismada yer alan siire grafikleri
iizerinden yapilan degerlendirmeye gore oldukca
uzundur.

Tablo 5’teki problemlerinin ¢éziimlerine iliskin goreli
karsilastirmalar Tablo 6’da sunulmustur. Her bir
yaklasimdan elde edilen ortalama ¢o6zim degeri
optimal c¢ozlimlere oranlanmistir. Hem optimal
¢ozlime gore hem de c¢oziimler arasindaki goreli
iistiinliik bu sayede agik¢a goriilmektedir. Bagil oran
stitunundaki 1 degeri optimal ¢6zliimi, 1'den biiytik
degerler ise optimale yaklasimi ifade etmektedir.

Tablo 6 incelendiginde ilk siitundaki problemler icin
Macar-4 yaklasimina dayanan GSP ¢ozimi goreli
olarak kotii ancak rekabetcidir. Ancak ikinci siitunda
yer alan ¢oziimlerde Macar-4 yaklasiminin ¢6ziim
Ustiinligli acikca goriilmektedir. Sonu¢ olarak,
problem boyutunun biiytimesiyle birlikte oOnerilen
yontem diger yontemlere kiyasla hem siire hem de

kalite bakimindan oldukga iyi sonuclar saglamaktadir.
Onerilen yoéntemin biiyiik boyutlu problemlerin
¢ozlimiindeki performansini degerlendirmek icin
Chitty (2017) tarafindan kullanilan veri setlerinden
yararlanilmistir. 5 adet biiylik veri setinin Macar-4
yontemiyle elde edilen ¢oziim degerleri ve siireleri
Karinca Kolonisi Optimizasyon Algoritmasi ile edilen
sonuglar ile kiyaslanmistir. Elde edilen sonuclar Tablo
7’de gosterilmektedir.

Tablo 6 incelendiginde ortalama ¢6ziim Kkaliteleri
acisindan Karinca Kolonisi Optimizasyon
Algoritmasinin daha iyi bir performans sergiledigi
gorilmektedir. Ancak yine problem boyutu
biiytidiikge ¢oziim kalitesi tstiinliigii Macar-4 temelli
GSP ¢oziim yaklasimina gegmektedir. Bir diger boyut
olan ¢6zlim siireleri incelendiginde Macar-4
yonteminin tartismasiz olarak ¢ok {iistiin durumda
oldugu goriilmektedir.

5. Sonucg ve Tartisma

Bu calisma da gezgin satic1 problemini ¢ozmek icin
Macar algoritmasina dayanan ¢6ziim yaklasimlari
Onerilmistir. Calismanin temeli, atama problemlerini
optimal olarak ¢6zen Macar algoritmasina
dayanmaktadir. Buradan hareketle GSP probleminin
¢ozlimi i¢in bir katki olusturulabilir mi sorusu
arastirllmistir.  Yapilan arastirma GSP  uzaklik
matrisinin standart girdi olarak Macar algoritmasina
verilmesi ile elde edilen atamanin GSP icin iyi bir
¢ozlim elde edilip edilmedigi analiz edilmistir.
Gorililmiistiir ki atama problemi i¢in optimal ¢oziimler
ireten Macar algoritmasi GSP icin iyi ¢dziimler
tiretememektedir. Bunun iizerine GSP maliyet
matrisinde kiiciik degisiklikler yapilarak daha iyi
coziimler iretilip tretilemedigi arastirilmis ancak
¢ozlimlerin yine optimal GSP ¢oéziimiine ¢ok uzak
oldugu gorilmistiir. Ancak Macar-4 yaklasimi olarak
adlandirilan uzaklik matrisi iizerinde yapilan
degisikliklerin GSP i¢in iyi baslangi¢ ¢6ziimleri oldugu
gorilmiistiir. Bu baglamda yapilan analizler ile Macar-
4 yaklasimi ile elde edilen ¢iktilarin En Yakin Komsu
ve 2-Opt yaklasimlarini birlikte kullanan hibrit
yaklasim ile olduk¢a iyi sonuglar verdigi
gozlemlenmistir. Bu gozlemler bilimsel yazinda yer
alan GSP test problemleri ile yapilan analizler
sonucunda da dogrulanmistir.
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Tablo 5. GSP Test Problemleri Karsilastirmasi

Problem Algoritma Optimal Ortalama Céziim Sapma % Std.Sapma En lyi EnKotii __ Siire (sn)
NN 426 505,08 18,56 117 503,17 505,99
GA 426 454,10 6,60 1,35 452,90 455,90
SA 426 439,13 3,08 2,29 437,42 443,04
eil51 TS 426 439,10 3,08 4,00 434,01 443,58
ACOo 426 467,46 9,73 091 466,54 468,43
TPO 426 437,26 2,64 1,65 435,28 438,91
Macar-4 426 444 4,23 0,01
NN 7542 8182,78 8,50 1,66 8180,66 8185,26
GA 7542 7946,40 536 280,66 7546,00 8269,00
SA 7542 7960,67 5,55 44,69 7903,77 8020,72
berlin52 TS 7542 7740,10 2,63 148,90 7544,37 7937,87
AcCo 7542 7922,32 5,04 44,55 7872,59 7985,41
TPO 7542 7705,80 2,17 101,59 7544,00 7810,00
Macar-4 7542 7944 5,33 0,01
NN 675 761,51 12,82 0,91 760,67 762,99
GA 675 700,72 3,81 10,07 685,75 711,07
SA 675 696,33 3,16 1,17 695,10 698,00
st70 TS 675 690,27 2,26 9,23 680,99 703,74
AcCo 675 756,55 12,08 11,20 739,87 768,75
TPO 675 697,12 3,28 2,19 694,91 699,86
Macar-4 675 709 5,04 0,02
NN 538 612,26 13,80 0,73 611,38 613,16
GA 538 570,03 5,95 577 560,83 575,70
SA 538 567,15 542 1,84 564,68 569,22
eil76 TS 538 561,71 4,41 5,07 554,54 568,65
ACOo 538 590,69 9,79 2,87 586,43 594,06
TPO 538 556,77 3,49 11,03 545,65 574,31
Macar-4 538 558 3,72 0,02
NN 108159 130921,92 21,05 1,06 130920,67 130923,18
GA 108159 122981,65 13,70 6098,68 117673,20 130630,95
SA 108159 113000,23 4,48 1788,28 110620,77 115152,60
pr76 TS 108159 109930,19 1,64 688,21 109046,25 110943,51
ACO 108159 118733,31 9,78 2051,79 116259,14 121226,86
TPO 108159 113843,92 526 2777,70 111341,00 117865,61
Macar-4 108159 114283 5,66 0,01
NN 1211 1368,75 13,03 1,54 1366,44 1370,53
GA 1211 1285,61 6,16 1,15 1284,62 1287,56
SA 1211 1277,36 548 0,85 1276,54 1278,66
rat99 TS 1211 1243,47 2,68 8,35 123345 1252,59
ACO 1211 1324,30 9,36 247 1320,54 1326,40
TPO 1211 1265,85 4,53 0,91 1264,74 1267,18
Macar-4 1211 1317 8,75 0,02
NN 21282 24697,83 16,05 1,65 24695,35 24699,54
GA 21282 22726,20 6,79 504,18 22278,00 23368,00
SA 21282 22277,50 4,68 708,29 21837,88 22782,68
kroA100 TS 21282 22521,64 582 215,30 2229345 22794,73
ACO 21282 22941,68 7,80 29,83 2290897 22990,15
TPO 21282 22463,60 5,55 445,45 21795,00 22852,00
Macar-4 21282 21393 0,52 0,05
NN 629 735,98 17,01 0,40 735,43 736,37
GA 629 685,89 9,04 3,81 680,67 689,56
SA 629 672,13 6,86 593 664,29 679,72
eil101 TS 629 667,61 6,14 516 661,66 674,41
ACO 629 752,91 19,70 3,66 748,03 757,40
TPO 629 675,00 7,31 9,15 658,66 679,54
Macar-4 629 630 0,16 0,03
NN 6110 7198,30 17,81 1,95 719517 7200,18
GA 6110 6610,80 8,20 159,12 6426,00 6777,00
SA 6110 6558,70 7,34 136,79 6335,90 6699,94
ch130 TS 6110 6717,06 9,94 451,71 6214,81 7334,39
ACO 6110 6913,99 13,16 11,76 6900,30 6929,02
TPO 6110 6515,28 6,63 80,60 6409,03 6594,13
Macar-4 6110 6388 4,55 0,09
NN 6528 7077,89 8,42 1,09 7076,50 7079,11
GA 6528 7004,76 7,30 3,46 7000,54 7009,40
SA 6528 7061,83 8,18 97,04 6951,57 7176,90
ch150 TS 6528 6862,34 512 180,33 6616,01 7051,91
ACOo 6528 7350,48 12,60 15,47 7331,64 7370,45
TPO 6528 6942,43 6,35 39,11 6900,20 6994,48
Macar-4 6528 6758 3,52 0,13
NN 2323 2628,38 13,15 1,57 2625,65 2629,56
GA 2323 2414,52 3,94 590 2407,45 2420,54
SA 2323 2537,99 9,25 24,82 2497,54 2560,45
rat195 TS 2323 237394 2,19 11,66 2359,36 2388,40
AcCo 2323 2465,11 6,12 40,07 2401,43 2499,44
TPO 2323 257347 10,78 51,66 2516,24 2656,84
Macar-4 2323 2392 2,97 0,07
NN 15780 18062,37 14,46 0,84 18061,17 18063,17
GA 15780 16582,86 5,09 172,00 16405,87 16829,83
SA 15780 16380,49 3,81 247,95 16035,16 16728,84
d198 TS 15780 16083,48 1,92 32,19 16043,14 16124,63
ACO 15780 18031,92 14,27 155,01 17806,47 18206,47
TPO 15780 16645,64 549 126,95 16440,25 16767,17
Macar-4 15780 16036 1,62 0,07
NN 2579 3094,21 19,98 0,43 3093,78 3094,89
GA 2579 2789,83 8,82 47,47 2787,75 2894,43
SA 2579 2830,18 9,74 87,54 2766,43 2976,77
a280 TS 2579 2800,79 8,60 13,18 2786,31 2816,81
ACO 2579 2867,85 11,20 88,22 2733,74 2965,85
TPO 2579 2790,54 789 13,63 2763,00 2795,04
Macar-4 2579 2740 6,24 0,04
NN 15281 18219,35 19,23 1,96 18216,53 18221,99
GA 15281 16567,29 8,42 145,90 16346,38 16752,11
SA 15281 16816,65 10,05 47,86 16763,14 16880,70
rd400 TS 15281 20723,56 35,62 15,13 20703,33 20739,47
ACO 15281 19259,06 26,03 75,28 19165,00 19365,00
TPO 15281 18190,84 19,04 116,68 18049,89 18372,33
Macar-4 15281 15887 3,97 1,10
NN 50778 58952,63 16,10 2,18 58950,14 58955,99
GA 50778 55718,90 9,73 750,90 54424,78 56337,00
SA 50778 57421,04 13,08 730,06 56207,01 57987,05
pcb442 TS 50778 83123,01 63,70 42,22 83059,00 83172,00
ACO 50778 63436,70 24,93 504,87 62543,00 63741,52
TPO 50778 60750,43 19,64 4264,65 56742,00 65929,80
Macar-4 50778 53274 4,92 0,70
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Tablo 6. GSP Test Problemleri Goreli Karsilagtirmasi

Problem Algoritma Bagil Oran Problem Algoritma Bagil Oran
NN 1,19 NN 1,18
GA 1,07 GA 1,08
SA 1,03 SA 1,07

eil51 TS 1,03 ch130 TS 1,10
ACO 1,10 ACO 1,13
TPO 1,03 TPO 1,07
Macar-4 1,04 Macar-4 1,05
NN 1,08 NN 1,08
GA 1,05 GA 1,07
SA 1,06 SA 1,08

berlin52 TS 1,03 ch150 TS 1,05
ACO 1,05 ACO 1,13
TPO 1,02 TPO 1,06
Macar-4 1,05 Macar-4 1,04
NN 1,13 NN 1,13
GA 1,04 GA 1,04
SA 1,03 SA 1,09

st70 TS 1,02 rat195 TS 1,02
ACO 1,12 ACO 1,06
TPO 1,03 TPO 1,11
Macar-4 1,05 Macar-4 1,03
NN 1,14 NN 1,14
GA 1,06 GA 1,05
SA 1,05 SA 1,04

eil76 TS 1,04 d198 TS 1,02
ACO 1,10 ACO 1,14
TPO 1,03 TPO 1,05
Macar-4 1,04 Macar-4 1,02
NN 1,21 NN 1,20
GA 1,14 GA 1,08
SA 1,04 SA 1,10

pr76 TS 1,02 a280 TS 1,09
ACO 1,10 ACO 1,11
TPO 1,05 TPO 1,08
Macar-4 1,06 Macar-4 1,06
NN 1,13 NN 1,19
GA 1,06 GA 1,08
SA 1,05 SA 1,10

rat99 TS 1,03 rd400 TS 1,36
ACO 1,09 ACO 1,26
TPO 1,05 TPO 1,19
Macar-4 1,09 Macar-4 1,04
NN 1,16 NN 1,16
GA 1,07 GA 1,10
SA 1,05 SA 1,13

kroA100 TS 1,06 pcb442 TS 1,64
ACO 1,08 ACO 1,25
TPO 1,06 TPO 1,20
Macar-4 1,01 Macar-4 1,05
NN 1,17
GA 1,09
SA 1,07

eil101 TS 1,06
ACO 1,20
TPO 1,07
Macar-4 1,00

Analizler boélimiinde ortaya ¢ikan sonuglar uygulamalar ve/veya teorik arastirmalarin farkl

incelendiginde oOnerilen yaklasimin ¢oéziim Kkalitesi
bakimindan optimal ¢6ziimden sapma degerinin tiim
problemler icin yaklasik %5 civarinda oldugu
gorilmektedir. C6ziim hizi olarak dnerilen yaklasim
tartismasiz bir sekilde karsilastirilan tiim yontemlerle
acik ara istlinliige sahiptir. Buradan hareketle
Onerilen yontemin hem ¢6ziim performansi hem de
¢o6ziim hiz1 acisindan olduke¢a rekabetci ve gelecek
vadeden bir yaklasim olabilecegi ileri siirtilebilir. Elde
edilen sonuglara ragmen akademik olarak konu halen
tartismaya agik durumdadir. Ancak endiistriyel

alanlarinda uygulama firsatlari ortaya koymasi boyutu
ile onerilen yaklasim dikkate deger sonuglar
liretmistir. Clinkii optimalden yaklasik %5 sapma ile
bu kadar hizli ¢éziimlere erismek bircok alanda ¢ok
kritik sonuglar elde edilmesini saglayabilir.

Gelecekte yapilacak c¢alismalarda bu yaklasim
akademik anlamda da veri tabani yonetim sistemleri,
biiytik veri ¢alismalar: ya da GSP’nin farkl sekillerde
ele alinan problemleri i¢in yeni bir yaklasim olarak
Onerilebilir.
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Tablo 7. Biiyiik GSP Test Problemleri Karsilastirmasi
Karinca Kolonisi Optimizasyon Algoritmasi Macar-4
Problem Optimal Ortalama Sapma (%) Ortalama Siire (sn) Ortalama Sapma (%) Ortalama Siire (sn) Co6ziim
pcb442 50778 3,87 44,67 4,92 0,70 53274
d657 48912 4,45 83,97 4,63 1,82 51177
rat783 8806 5,20 110,43 5,59 3,18 9298
pr1002 259045 5,56 170,48 6,36 3,04 275532
pr2392 378032 7,47 834,08 5,79 22,44 399934
Ortalama 149115 5,31 248,73 5,46 6,23 157843
pcb3038* 137694 5,68 160 145520

*: Bu problemin ¢6ziimii ilgili makalede bulunmamaktadir.
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Ekler

Ek-1: Ornek kiiciik problem icin koordinatlar ve uzaklik matrisi

[ Koordinatlar ] [ Uzaklik Matrisi ]

X Y 1 2 3 4 5 6 7 8 9| 10| 11| 12| 13| 14 15| 16| 17| 18| 19| 20
87,951292 2,658162 1 0| 84| 51| 81 111 | 68| 31| 56 117 | 48| 62| 69| 80| 90 26| 55| 44| 71| 69| 60
33,466597 66,682943 2 84 0| 60| 23 28| 65| 56| 35 34| 38| 22| 17| 52 6 67| 29| 44| 18| 52| 66
91,778314 53,807184 3 51| 60 0] 72 87| 88| 26| 55 85| 45| 48| 54| 88| 66 56| 43| 23| 58| 19| 83
20,526749 47,633290 4 81| 23| 72 0 35| 45| 59| 25 49| 34| 24| 18| 29| 24 59| 30| 51| 14| 69| 47

9,006012 81,185339 5 111 | 28| 87| 35 0| 79| 84| 58 19 64| 49| 42| 61| 22 92| 56| 73] 41 77 | 82
20,032350 2,761925 6 68| 65| 88| 45 79 0] 64| 36 94| 44| 51| 51| 20| 68 42| 50| 66| 48| 95 8
77,181310 31,922361 7 31| 56| 26| 59 84 | 64 0] 36 88| 26| 36| 44| 68| 62 30| 29| 13| 46| 41| 58
41,059603 32,578509 8 56| 35| 55| 25 58| 36| 36 0 68| 11| 15| 18| 33| 40 34| 14| 32| 18| 59| 34
18,692587 97,015290 9 117 | 34| 85| 49 19| 94| 88| 68 0| 71| 56| 50| 77| 28 101 | 63| 75| 50| 71| 96
51,658681 33,808405 | 10 48 | 38| 45| 34 64| 44| 26| 11 71 0| 15| 22| 44| 43 30 9| 22| 23| 51| 40
44,563128 47,541734 | 11 62| 22| 48| 24 49| 51| 36| 15 56 | 15 0 7| 44| 28 45 8| 27| 11| 47| 49
37,806330 50,599689 | 12 69| 17| 54| 18 42| 51| 44| 18 50| 22 7 0] 41| 22 51| 15| 34 4| 52| 50

9,961241 20,337535 | 13 80| 52| 88 29 61| 20| 68| 33 77| 44| 44| 41 0| 53 54| 46| 66| 38| 91| 26
28,186895 70415357 | 14 90 6| 66| 24 22| 68| 62| 40 28| 43| 28| 22| 53 0 73| 35| 51| 22| 57| 69
62,129582 6,183050 | 15 26| 67| 56| 59 92| 42| 30| 34 101 | 30| 45| 51| 54| 73 0| 38| 39| 51| 70| 35
50,376904 42,796106 | 16 55| 29| 43| 30 56| 50| 29| 14 63 9 8| 15| 46| 35 38 0| 21| 17| 45| 47
71,285134 43,671987 | 17 44 | 44| 23| 51 73| 66| 13| 32 75| 22| 27| 34| 66| 51 39| 21 0| 38| 31| 61
34,156316 49,113437 | 18 71| 18| 58 | 14 41| 48| 46| 18 50| 23| 11 4] 38| 22 51| 17| 38 0| 56| 48
85,201575 71,837519 | 19 69| 52| 19| 69 77 | 95| 41| 59 71| 51| 47| 52| 91| 57 70| 45| 31| 56 0| 91
27,466659 1,394696 | 20 60 | 66| 83| 47 82 8| 58| 34 96 | 40| 49| 50| 26| 69 35| 47| 61| 48| 91 0
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