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SEZGISEL ALGORITMA KULLANARAK EN iYIi ROTALAMA
OLUSTURMA VE BiR UYGULAMA
OZET

Bu calismada ¢oziilmesi zor problemlerden biri olan Gezgin Satic1 Problemi ele
alinmistir. GSP sezgisel yontemlere yol gdstermesi amaciyla en iyi sonuglarin elde
edilebilmesi i¢in ¢Oziimiine yOnelik karinca kolonisi algoritmasi kullanilmaistir.
Amag¢ GSP iizerinde karinca kolonisi algoritmasi kullamilarak Istanbul Halk
Ekmek sirketinin ekmek dagitim araglarinin rotalama probleminin ¢ozulmesidir.
Karincalarin aralarindaki iletisimi saglamalari i¢in salgiladiklar1 feromon adli sivi
haberlesmeleri agisindan en temel madde olarak bilinmektedir. Bu algoritmada
bulunduklar1 alanda en kisa yolu bulma mantigiyla ¢alisan yapay karincalardan
faydalanilmigtir. Programimizdaki amag, dagitim araglarinin biifelere en kisa
yoldan rota hesaplamasi yapilmasidir. Programda olusturulan rota Google maps ile
harita Gzerinden goruntilenmektedir. Yapilan uygulamanin etkinligini ve
performansin1 6lgmek igin aymi rotalar Excel- Solver (Evolutionary) c¢ozulip
karsilastirilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Karinca Kolonisi Algoritmasi, Gezgin Satict Problemi, Web
Tabanl Uygulama, Rotalama
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CREATING THE BEST ROUTING USING HEURISTIC ALGORITHM,

AND AN APPLICATION

ABSTRACT

In this study, Travelling Salesman Problem (TSP), an NP-hard problem, is
addressed. In order to get the best results with a view to directing TSP heuristics,
the ant colony algorithm was used for solution purposes. The purpose was to solve
the problem of setting a course for the bread distribution trucks of Istanbul Halk
Ekmek (Public Bread) Company using the ant colony algorithm on TSP. A liquid
called Pheromone, which ants release in order to establish communication among
them, is known as the most fundamental matter to provide this communication. In
this research, artificial ants, which function with the logic of finding the shortest
path in the area where they are located, were utilized. The purpose of our
programme is to determine the shortest route for the arrival of the distribution
trucks to the kiosks where bread is sold to the public. The route developed by the
programme is displayed over Google maps. In order to measure the efficiency and
performance of the implemented application, the same roots Excel-Solver

(Evolutionary) were solved and compared.

Keywords: Ant Colony Algorithm, Travelling Salesman Problem, Web-Based
Application, Routing
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1. GIRIS

Sirketlerin artan rekabet ortaminda bilginin, hammaddenin, mal ve hizmetlerin
dagitim sorunlari giderek deger kazanmaktadir. Isletmelerin dagitim faaliyetlerindeki
rekabet, rotalama sekillerinin farklilasmasina neden olmustur. isletmelerin dagitim
ag1 siireglerini iyilestirmek ve en verimli hale getirmek amaciyla 6zellikle tasima ve
dagitim sorunlarina cgesitli ¢oziimlerin gelistirilmesi gerekmektedir. Bu kararlardan
birisi de fabrika depolarindan miisterilere gerceklestirilecek olan rotalama
kararlarinin  alinmasidir. Isletmelerin yonetmek zorunda kaldigi bu problemler
literatiirde yeni problemlerin ¢ikmasina ve bu problemlerin ¢oziimleri ic¢in yeni
tekniklerin gelistirilmesine neden olmustur. Gezgin Satict Problemi son yilarda
arastirmacilarin en ¢ok iizerinde calistifi optimizasyon problemlerinin baginda
gelmektedir. Gezgin Satici Problemi (GSP) bir noktadan baslayip, listedeki tiim
noktalara sadece bir kez ziyaret edip, tekrar basladigi noktaya varan yolu veya turu
bulmay1 amaglayan bir optimizasyon problemidir. GSP, ¢6ziim zorlugu bakimindan

NP-Zor problem sinifinda yer almaktadir [1].

Literatlirde, ara¢ rotalama problemi GSP daha genisletilmis hali olarak ifade
edilmektedir. Bunun nedeni ise birden ¢ok ara¢ kullanilmasi ve birden ¢ok kisitlar

eklenmis olmasidir.

Ik kez 1959 yilinda Dantzig ve Ramser Ara¢ Rotalama Problemi {izerinde arastirma
yapmiglardir. Yapmis olduklar1 bu ¢alismada, benzin istasyonlarindaki araglarin en
kisa yoldan ve en az maliyetle arag¢ rotalamalarinin minimize edilmesi hedeflenmistir

[2]. Sekil 1.1 ‘de GSP problemine ait gosterim verilmektedir.

Sekil 1.1: Gezgin Satic1 Problem Gdosterimi






2. LITERATUR OZETI

Temel guzergéah problemleri gezgin satici problemlerinin ortaya ¢ikmasi ve gesitli
kisitlar eklenerek ¢esitlenmesinden meydana gelmistir [3]. Bu alanda arastirmalar
1950 yilinda yapilmaya baglamistir. GSP, rotalama ve karinca kolonisi algoritmasi

konularinda yapilan arastirmalar asagida incelenmistir.

Stikran (2017), c¢alismasinda Stokastik Ara¢ Rotalama Problemini ¢O0zUimu
tizerinde durmustur ve ¢oziim yontemi olarak Genetik Algoritma kullanmistir.
Yapilan c¢alisma sonucunda ¢oziim uzayi c¢ok biiyiik olan ara¢ rotalama da
problemin belirli bir matematiksel modelle ifade edilemedigi, geleneksel eniyileme
yontemlerinden istenen sonucun alinmadigi alanlarda arastirmada kullanilan yontem

daha etkili ve kullanighdir [4].

Rabia (2017), es zamanl topla dagit ara¢ rotalama problemi iizerinde durulmustur.
Kargilagilan bu problemin ¢6ziimii i¢in karisik tamsayili matematiksel model
kullanilmistir ve sezgisel bir algoritma gelistirilmistir. Arastirma sonucunda

kullanilan algoritmanin etkili sonug verdigi goriilmiistiir [5].

Can (2017), yapilan arastirmada Es Zamanlhi Topla Dagit Ara¢ Rotalama
Problemi’nin (ETDARP) {izerinde durulmustur. Problemin ¢ézmek i¢in Karinca
Koloni Sistemi (KKS) ile Degisken Komsuluk Aramasi’na (DKA) dayanan melez bir
meta sezgisel algoritma gelistirilmistir. Gelistirilen yaklasimin hem ¢6ziim kalitesi

hem de CPU siiresinde gii¢lii ve etkili oldugu sayisal sonuglar ile kanitlanmistir [6].

GoOzde (2017), arastirmasinda Segici Kiimelendirilmis Gezgin Satici Problemi ve
Secici Genellestirilmis Gezgin Saticit Problemini incelemistir. Bu iki problemin ¢6zumi
icin iki tane ayrit tabanli matematiksel model Onermistir. Calismasinin sonunda
onerilen modellerin performanslari analiz edilmis ve sonu¢ olarak her iki problem

i¢in de ayrit tabanli matematiksel modelin verimli oldugu goriilmiistiir [7].

Saniye (2017), ara¢ rotalama problemi arastirilmis ve meta sezgisel yontem olan
genetik algoritma yardimi ile ¢6ziim aranmistir. Gelistirilen algoritmanin etkinligini

ve performansini 6lgmek ic¢in aymi rotalar Excel- Solver (Evolutionary) Genetik



Algoritmalar Programi ve En Yakin Komsu Algoritmasi ile de optimize
edilmektedir. Sonug¢ olarak gelistirilen algoritma sonuglar1 diger yontemlere gore

daha basarilidir [8].

Cakir (2016), Sakarya ilinde faaliyet gostermekte olan, bir tibbi atik toplama ve
sterilizasyon tesisinin verileri kullanilarak, tibbi atiklarin en dogru ve maliyeti etkin
bir bicimde taginmasi konusunu ele almistir. Tersine lojistigin kapsaminda, tersine
lojistik faaliyetlerinden biri olan atik yonetimi incelemis ve tibbi atiklarin toplanmasi
konusunu ele almistir. Bu ¢alisma kapsaminda yapilan uygulamanin amaci, tibbi
atiklarin toplanmasinda kullanilan araglarin kat edecekleri mesafeyi en aza indirerek,
en uygun rotay1 belirlemektir. Uygulamada kat edilen mesafenin en aza indirilmesi,

tibbi atiklarin toplanmasindaki tasimacilik maliyetlerinin azalmasi1 amaglanmistir [9].

Gizem (2015), Calismanin temel amact NP-zor optimizasyon problemlerini ¢dzmede
Grafik Islemci Birimi kullaniminin avantajlarmi gdstermektir. Bu nedenle, gezgin
satict problemini ¢ézmek lizere 2-opt ve 3-opt yontemleri paralel olarak
uygulanmistir. Bu arastirmanin amaci Grafik Islemci Biriminin etkin kullanimiyla
ilgili faydali bilgiler vermek ve optimizasyon alanindaki arastirmacilarin bu konuya

asina olmalarin1 saglamaktir [10].

Ahmet (2015), ¢alismasinda Simetrik Gezgin Satici Problemine iizerinde durulmus
ve ¢0zim icin 3 farkli algoritma (Yakin Cift, Solucan, Oriimcek Ag1) gelistirilmistir.
Calisma siireleri ve ¢oziimiin degerleri karsilastirilmistir. Sonug olarak Oriimcek Agi

algoritmasi bu yarigin galibi olmustur [11].

Alpaslan (2015), Ara¢ Rotalama Problemleri i¢in Matematiksel Modeller ve C6ziim
Yontemleri adli caligmasinda, ara¢ rotalama problemlerini incelemis ve bu
problemlere yonelik yeni karma tam sayili tek amach ve ¢ok amacgli modeller
gelistirilmis, literatiirde daha onceden ele alinmayan, kullanilan ara¢ tiiri en
kiigliklenmesi amaglanmistir. Algoritma, literatiirdeki test problemleri tizerinde

denenmis ve elde edilen hesaplamali sonuclar kiyaslamali bir sekilde sunulmustur

[12].

Atasagun (2015), arastirmasinda es zamanl topla-dagit ara¢ rotalama problemi ile
zaman bagimli ara¢ rotalama problemlerini bir arada ¢ozebilmek icin zamana
bagimli es zamanli topla-dagit ara¢ rotalama problemini birlestirmistir. Problemin

¢O6zUmi icin bir matematiksel model gelistirilerek literatiirdeki bulunan test



problemleri ile deneysel ¢alismalar yapmis ve yorumlamistir [13].

Eldem, H. (2014), Karinca kolonisi optimizasyonu ydnteminin {irettigi sonuglarin
iyilestirilmesi  i¢in, Parcacik siiri optimizasyonu yOnteminin birlikte
caligsabilecegini ele alinmustir. Literatiirde optimizasyon problemlerinin
¢Oziimiinde sikga kullanilan test fonksiyonlarindan Gezgin Satici Probleminin
¢Oozuminde, onerilen yontem kullanilmigtir. Bu sekilde sirali sekilde optimum
baslangi¢ yollart sonuglarini veren KKO algoritmasinin yaptigi ¢ikarimlarin, PSO
tarafindan optimize edilmesi saglanmistir. Bu calismada, KKO ve PSO
algoritmalarimin temel halleri islenmis ve fiirettigi sonuclar degerlendirildiginde,
tavsiye edilen sirali yaklagimin, temel KKO ve temel PSO algoritmalarindan elde
edilen sonuglar ile karsilastirildiginda daha iyi sonuclar elde ettigi goriilmiistiir
[14].

Hasan ve digerleri (2014), Bu ¢alismada, rota planlama problemlerinden olan gezgin
satict probleminin (GSP) ¢oziimiinii gerceklestirmek i¢in yapay zeka tekniklerinden
olan karinca kolonisi ve genetik algoritmalarin performanslar1 karsilastirilmistir.
Aragtirma sonucunda karinca kolonisi algoritmasinin hem rota mesafesi hem de
bagsarim siiresi yoOniinden genetik algoritmalara gore daha {istiin oldugu

gozlemlenmistir [15].

Ekmekci ve Kosif (2012), ara¢ rotalama yontemlerinden biri olan tasarruf
algoritmasimni  kullanmustir.  Ulkemizde bulunan  bir lojistik  firmasinin
miisterilerinin ihtiyaglarina yonelik, mevcut durumun optimize edilmesi ve lojistik

maliyetlerinin en aza indirilmesini saglayan bir ¢calisma yapmistir [16].

Gokalp (2012), Birbirinden bagimsiz yapay karinca kolonileri tarafindan iiretilen
feromon tablolar1, birer kromozom olarak diisiiniilmektedir. Bunlara caprazlama
islemleri uygulandiktan sonra, bir sonraki soydaki karinca kolonilerine feromon
tablosu olarak yansitilmaktadir. Caprazlamanin uygulanmasindaki temel diisiince,
farkli koloniler tarafindan feromon izleri seklinde depolanmis olan yerel bilginin
paylasilmasi, guc¢lil yoOnlerinin birlestirilmesi ve yerel en iyiye takilmadan,
evrensel en iyi ¢oziime ulasilma olasiliginin artirilmasidir. Yeniden yapilandirilan
bu yontemler Gezgin Satict Problemi ile TSPLIB’ de var olan bir takim
karsilastirma problemleri ile Maksimum Minimum KSA iizerinde denenmis ve
alinan sonuglar yansitilmistir. Bu calismada, ¢aprazlama mekanizmalarinin, KKE

algoritmalarinin performansini iyilestirdigini gostermistir [17].



Suvaydan (2011), mobil robotlarin yol planlama problemlerinin ¢6zimi hakkinda
literatlir taramasi yapip, Yol planlamasi hakkinda bilgi birikimi saglamak ve
sezgisel bir teknik olan Karinca Kolonisi Algoritmasi yardimiyla bir noktadan
hedeflenen bir noktaya engellere c¢arpmaksizin optimum kriterlere uygun yol
planlamas1 yapilmistir. Buna paralel olarak Karinca Kolonisi Algoritmasinin lokal
ve global feromon giincellemesine gore sonuglar elde edilmeye ¢alisilmis bir
simiilasyon programi elde edilmistir. Bu simiilasyon programi sayesinde gereken
degerlerler girilip degerlendirmeler yapilarak en saglikli sonucun bulunmasi

hedeflenmistir [18].

Caligkan (2011), yapmis oldugu ¢alismasinda karinca kolonisi optimizasyonu ile
ara¢ rotalama probleminin maliyetlerinin kiimeleme teknigi ile iyilestirilmesini
hedeflemistir. Ara¢ rotalama problemine karinca kolonisi optimizasyonu
uygulanarak taleplerin toplam gergeklesme siiresi, toplam mesafe ve kullanilan

toplam ara¢ sayisinin degisimleri izlenmistir [19].

Seckin (2010), yapmis oldugu tez calismasinda genetik algoritmanin g¢alisma
mantigina tizerinde durulmus ve gelistirmis oldugu genetik algoritmay1 kullanarak
gezgin satict problemini ¢oziimiinii hedeflemistir. Genetik oldugu algoritmalarin
avantaji ve dezavantajina deginmistir. Arastirmanin sonucunda genetik

algoritmalarin az zamanda en iyiye yakin sonug verdigi goriilmektedir [20].

Keskintirk (2009), Ara¢c Rotalama Problemlerinin Global Karinca Koloni
Optimizasyonu ile Coziimii adli tezinde Ozetle ara¢ rotalama problemlerinin
¢oziimiine yonelik global KKO Onerilmistir. Farkli tipteki ara¢ rotalama
problemlerine uygulanan yontem literatiirden alinan problemler {izerinde test edilmis
ve mevcut karinca koloni algoritmalariyla karsilastirilmistir. Ayrica bir sirkete ait
dagitim filosun yontemle rotalanip ¢6ziim mevcut durumla karsilastirilmis ve

sonuglar yorumlanmistir [21].

Hasan Timur (2007), arastirmasinda karinca kolonisi algoritmasinin galigma
seklinin ve prensiplerinin gosterilmesidir. Farkli Karinca kolonisi algoritmalarinda
incelendigi calismada 6rnek bir GSP problemine yer verilmis ve sonuglar diger

yontemlerin sonuglari ile karsilagtirilmistir [22].



3. TEMEL GUZARGAH PROBLEMLERI

Temel Gulizergah Problemleri (TGP), tedarik ve planlama islemlerin en son ve en
Onemli parcast olan Urlnlerin miisterilere dagitimi problemi olarak karsimiza
cikmaktadir. Temel Glizergadh Problemleri arasindan en sik arastirma konusu olarak
Gezgin Satict Problemi tercih edilmektedir. Diger Temel Guzergah Problemleri ise,
Gezgin Satict Probleminin turevleri olarak gorulmektedir [23].

3.1 Gezgin Satici Problemi (GSP)

Gezgin Satic1 Problemi bir noktadan baslayip, listedeki tiim noktalara sadece bir kez
ziyaret edip, tekrar basladigi noktaya varan yolu veya turu bulmay1 amaglayan bir
optimizasyon problemidir. Gezgin satic1 problemi baslangi¢ ve bitis noktalar1 farkli
olan problemlerin gelistirilmesi ile ortaya ¢ikmistir. Aracin baslangic noktasi olan
depoya donmesi, turun gerceklesmesi icin gereklidir. GSP basladigi noktaya geri
donmesi problemin ¢6ziimiinii zorlastirmaktadir. GSP ¢6zmekteki asil amacg tiim
miisterileri noktalarini en kisa zamanda en az yol giderek turun nasil gidileceginin
bulunmasidir. Atik toplama, okul tasit glizergahlarinin belirlenmesi gibi problemleri
ornek olarak verebiliriz. Bu problemlere genel ifade ile “Gezgin Satici Problemi"
denmektedir [24].

3.2 Dinamik Gezgin Satic1 Problemi

Dinamik Gezgin Satict Problemi (DGSP) ise, kenarlarin agirlik degerlerinin,
diigiimlerin sayr ve yerlerinin zamanla degisebildigi bir ¢izgedeki en kisa
Hamilton turunu bulmayi amaglayan bir problemdir [25]. Dinamik gezgin satici
probleminde GSP’den farkli olarak diiglim ya da bir bagka deyisle sehir sayisi
zamanla degisebilir yani zamanla bazi diiglimler kaybolabilir veya bazi yeni
diigiimler ortaya c¢ikabilir. Benzer bicimde diigiimlerin pozisyonlari ya da iki
diigiim arasindaki maliyet degeri de degisime ugrayabilir. Iki diigiim arasindaki

maliyeti simgeleyen bu deger problemin tiiriine gore uzaklik, zaman ya da para



gibi bir deger olabilir.

Dinamik gezgin satic1 problemi temel 6zellikler agisindan gezgin satic1 problemine
cok benzer olmasina ragmen, kendine 0zgli bazi karakteristik ozelliklere de

sahiptir [25]. Bunlar su sekilde siralayabiliriz:

e Sureklilik (Continuity): Problem zamanla kismen ya da nicel

olarak degisiklige ugrayabilir.

e Saglamlik (Robustness): Dinamik GSP, bir diigiimiin silinmesi
ya da eklenmesi gibi beklenmeyen durumlara hizli bir bigimde

cevap verebilmeyi gerektirir.

e Etkinlik (Efficiency): Dinamik GSP, en iyi turun makul bir

siirede bulunmasini gerektirir.

3.3 Cinli Postaci Problemi (CPP)

Cinli Postac1 Problemi tiim gidilecek noktalara en az bir defa ugramak sart1 ile en az
maliyetle problemin ¢6ziilmesidir. CPP, 1962 yilinda Cinli matematik¢i Mei-Ko
Kwan ilk kez arastirmistir. Bu problem, postacinin mektuplarimi en kisa yoldan
sehirdeki tiim sokaklara ugrayarak mektuplar1 dagitmasi gerektiginden ortaya
cikmigtir. Mektuplar1 dagitan postact basladigi noktaya posta haneye geri donmek
zorundadir [26]. CPP, gezgin satici problemine benzerlikleri olmasina ragmen
farkliliklar1 vardir. GSP, noktalarin birlesmesi problemi olup tim noktalara yalnizca
bir defa ugrayarak en kisa turun (Hamilton turun) bulunmasidir. CPP ve GSP
karsilagtirildiginda ise CPP’nde diiglimler yerine bu diiglimleri birbirine baglayan
ayritlardan en az bir kez gecilmesi sartidir [27]. CPP eger tam bir turu (Euler)

tamamlayamiyorsa ayritlardan birden fazla gegilebilmektedir.

3.4 Coklu Gezgin Satici Problemi

Gezgin satic1 problemlerinin birden ¢ok ara¢ eklenerek en kisa yolun bulunmasi
durumudur. Bir saticida bulunan N sayida arag¢ ayni baslangi¢ noktasindan ¢ikarak
tekrar baslangic noktasina geri donmesidir. Her ara¢ en az bir noktaya gitmesi

zorunludur. Birden fazla diigiim noktasina ugramasinda bir kisitlama yoktur.



3.5 Tek Depo, Cok Arag¢ ve Cok Durakh Dagitim Problemi

En yaygin karsilasilan satic1 problemidir. Karsilasilan bu problemin ¢ézim ydéntemi,
tek depodan ¢ikan araglarin tiim noktalara en kisa rotay1 bularak tekrar ayni baslangig
noktasina donmelerine saglayacak rotanin bulunmasidir. Bu problemde tiim
noktadaki taleplerin deterministik olarak bulunur. Bu konu ile ilgili Golden

tarafindan arastirmalar gergeklestirilmistir [28].

3.6 Cok Depo, Arag¢ ve Cok Durakh Dagitim Problemi

Bir saticida bulanan tiim araglarin, birden fazla depodan yola ¢ikmasidir. Bu
problemde her aracin ayni depodan ¢ikip ayn1 depoya donmesi gerekmektedir. Gillett
ve Johnson, atama-stpurme (assignment-sweep) yontemi ile bu problemi iki adimda
¢ozmiislerdir. Ik olarak dagitim noktalari depolara atanmaktadir. ikinci olarak da
depo ve ona atanmis dagitim noktalar1 i¢in ¢oziim uygulanmaktadir. Her iki asama

birbirinden ayr1 olarak ele alinmaktadir.

3.7 Tek Depo, Cok Arac ve Tahmini Talepli Dagitim Problemi

Bu problemin TGP farki dagitim noktalarindaki talebin miktarmin kesin olarak
bilinmemesidir. Talebin miktarinin bilinmemesinden dolayr olasilik dagilimindan
faydalanilmaktadir. Karsilagilan bu problemin ¢6ziimii i¢in sezgisel ¢dziim yontemi

uygulanmaktadir.

3.8 Kapasite Tahditli Dagitim Problemi

Kapasite Tahditli Dagitim probleminde tiim noktalart depo olarak kullanilmaktadir.
Her bir noktaya tek bir aracin ugramasi ile olusturulacak arag rotalama modelidir.
Araglarin  kapasiteleri  smnirli  oldugundan rota olusturulurken bu smirlar

asilmamalidir. Amag araglarin ve rotanin toplam maliyetini minimize etmektir.

3.9 Maliyet Tahditli TGP
Kapasite tahditli dagitim problemden farki ara¢ kapasite tahditinin kullanmak yerine

ara¢ maliyet tahditinin kullanilmasidir.



3.10 Maliyet ve Kapasite Tahditli Dagitim Problemi
Kapasite tahditli ve Maliyet Tahditli problemlerin ¢6zimu i¢in kullanilan yontemler
bu problem iginde kullanilabilmektedir. Fakat her iki kisit da birden uygulanarak

model olusturulmaktadir.

3.11 Zaman Tahditli Dagitim Problemi
Arag rotalama problemleri arasinda ¢oziimii en zor olan problemdir. Karsilagilan bu
problemde araglarin her bir noktaya belli bir zaman araliginda gitmesi ve buna goére

rotalama olusturulmasi gerekmektedir.



4. GSP UYGULAMA ALANLARI

GSP probleminin en yaygin kullanildig: alanlardan bazilart sunlardir,

v

AN NN

<

Cesitli araglarin rotalanmasi (Servis, devriye araglarinin vs.),

Saticilarin iirlinlerini bir veya daha fazla depodan satis noktalarina

dagitim,

Ugak giizergahlariin planlanmast,

E ticaret sitelerinde yapilan satiglarin teslimat problemi,
Uriin dagitim problemleri,

Depo malzemeleri toplama problemleri,

Tiim toplama ve dagitma problemleri






5. GSP COZUM YONTEMLERI

Gezgin Satict  Problemlerinin  ¢6ziimU i¢in  bulunan birden fazla yontem
bulunmaktadir. Bunlar kesin, klasik sezgiseller ve meta sezgiseller olarak
gruplanmaktadir. Bulunan kesin ¢6zim yoéntemi en iyi sonucu gostermektedir fakat
siire bakiminda uzun siirebilmektedir. Diger ¢6zim yodntemleri ise en iyiye yakin

¢Ozlimleri kisa siirede bize sunmaktadir.

5.1 Kesin Cozuim Yontemleri

Kesin ¢0zum yontemi en iyi sonucu gostermektedir. Karsilasilan en biiyiik problem
ise problemin boyutuna bagli olarak ¢ozim siresi Ustel olarak artmaktadir. Boyutu
biiylik ve karmasik problemlerin disinda kalan problemler icin uygundur. C6zim
yontemi kolay ve ispatlanabilir bigcimdedir. Bittin ara¢ rotalama problemlerine uygun

ve kesin ¢oziim bulan yontem bulunmamaktadir [29] [30].

5.1.1 Kesme Duizlem Algoritmasi

Kesme diizlem algoritmalar1 ayarlanmis olan en uygun ¢éziim parametrelerinin bazi
pargalar1 yok sayilarak, tam sayili en iyi sonuca ulasmak istenir [31]. Diger bir ifade
ile kisitlar kullanilarak tam say1 sonucunun saglanmasidir. Kisitlar eklendikten sonra
bulunan yeni ¢6ziim tam say1 ise en iyi ¢0ziim bulunmustur. Bulunan sonug kesirli

ise tam sayili sonug bulanana kadar ¢dzme islemine devam edilir [32].

5.1.2 Dal ve Simir Algoritmasi

1983 yilinda Balas ve Toth tarafindan dal ve smir algoritmasi gelistirildi. Alt tur
kisitlar1 yok sayilarak atama problemi haline getirilmistir. Satir ve siitiin ekleme
yontemiyle rotalar1 bulmayr hedefler. C6zliime uygun olmayan rotalara atama
yapilmasini engellemek icin maliyet matrisinde ceza katsayist uygulanir ve tim

dallar icin uygun ¢ozimler bulunana kadar islem tekrar edilir.
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5.1.3 Dal ve Kesme Algoritmasi

Dal ve kesme diizlem yontemlerinin birlesiminden meydana gelmistir [33].
Problemin ¢6ziimi icin fonksiyon ve kisitlar kullanilarak ¢6zim modeli olusturulur.
Modelin ¢o6ziimiinde olusan alt turlar sifira esitlenir ve problem dallara ayrilir.

Olusan alt dallara kisitlayicisi eklenerek optimum sonug bulunur [34].

5.1.4 Dinamik Programlama
Dinamik programlama problemi birbirinden bagimsiz alt problemleri ayirmaktadir.

Bu olusan alt problemlerin ¢oziimleri kullanilarak uygun arag rotalar: bulunur [35].

5.2 Klasik Sezgisel Coziim Yontemleri

GSP i¢in en uygun ¢Ozimi iretebilecek olasi rotalama c¢ozim yontemlerinden
birisidir. Tiim olasiliklar denenebilirse, en iyi ¢6ziime ulasilmaktadir. Fakat biiyilik
boyutlu problemlerin ¢dziiminde tim kombinasyonlarinin denenmesi ve en iyi
¢Ozlimiin bulunmas1 zaman ag¢isindan miimkiin degildir. En i1yi ¢6zlime ulagsmak i¢in
cok fazla zaman gerekmektedir. Bundan dolayi en iyi sonuca yakin ve ayni zamanda

hizli ¢6ziime ihtiya¢ duyulmasi sezgisel yontemleri gelistirmistir [36] [37].

5.2.1 Tur Kurucu Sezgiseller
1959 — 1990 yillarinda gelistirilmigtir. Tur kurucu sezgiseller, gergeklesmeyecek
atamalar ile ¢ozlime baslar, her seferinde iki diigiim arasina bir kenar ekleyerek en iyi

¢6zUmi hedefler. Kenar eklenirken arag kapasite uyulup uyulmadigi denetlenir.

5.2.2 Dantzig ve Ramser’in Yontemi

Ara¢ Rotalama Problemi ilk olarak Dantzig ve Ramser 1959 yilinda arastirmistir. Bu
caligmada, benzin istasyonlarindaki miisterilerin belirttigi kisitlara goére araclarin en
kisa yoldan ve en az maliyetle rota hesaplama yapilmasi i¢in arag rotalamalarinin
minimize edilmesi hedeflenmistir [38]. Kullanilan algoritmaya gore, herhangi iki
noktanin toplam talebi ara¢ kapasitesinin yarisindan fazla ise bu iki noktanin

birbirine baglanmamasi gerektigini ifade ederler [2].
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5.2.3 Clarke ve Wright Tasarruf Algoritmasi

1964 yilinda Clarke ve Wright tarafindan Dantzig ve Ramser’in caligmasindan
yararlanilarak gelistirilmistir. Tur kurucu sezgisel algoritmalar arasinda en ¢ok
kullanilanidir. Herhangi iki nokta birbirine baglanmasa da, depodan c¢ikan arag,
noktalarin her birine gidip donecektir. Noktalar birbirine baglandiktan sonara arag
sirayla birinci ve ikinci noktaya gidecek ve depoya geri donecektir. Boylelikle iki
noktanin baglanmasi ve baglanmamasi arasindaki farka gore tasarruf olusacaktir.

Tasarrufun olusmasi Sekil 2.1 de gdsterilmistir.

VAW

Sekil 2.1: Tasarrufun Olusturulmasi

5.2.4 En Yakin Komsu (EYK)

1966 yilinda Bellmore ve Nemhauser tarafindan EYK gelistirilmistir. Gezgin Satici
Probleminin ¢dziimii icin gelistirilen basit bir algoritmadir. Ilk olarak baslangig
noktasindan en yakin noktaya gidilir. Bundan sonraki adimlarda ise bir sonraki en
yakin noktaya gidilerek en son baslangi¢c noktasina geri doniiliir. En yakin komsu

algoritmasinin bir 6rnegi Sekil 3.1 *te gosterilmistir.

®
\ o
® A
(O
ﬂ/ @\®=:>®
o© AN

Sekil 3.1: En yakin komsu algoritmast
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5.2.5 Tur Gelistirici Sezgiseller
Tur gelistirici sezgiseller ilk olusturulan tur ¢oziimii baslangic ¢éziimii olarak alinir
ve ¢oziim gelistirilir. Her tekrarda rota degistirilir ve degisimin daha iyi bir ¢éziim

olup olmadigi kontrol edilir [39] [40].

5.2.6 2-Opt Algoritmasi

1958 yilinda ilk olarak Croes tarafindan gelistirilmistir. Baslangi¢ ¢oziimii olarak
rastgele ¢oziim alinacagi gibi uygun goriilen ¢oziimde segilebilir. Algoritma ile ilk
o6nce muhtemel ¢ozim Gzerinden iki nokta cifti belirlenir (a-c, b-d). Daha sonra turu
bozmayacak sekilde iki nokta yer degistirir (a-b, c-d). Noktalarin degisimi Sekil 4.1

"de gOsterilmistir.

ler

o

o
[Ls]

1
1=8

—

Sekil 4.1: 2-opt 6rnegi

Il
)
-8

Yeni bulunan ¢ozim bir dncekine gore daha iyi ise kabul edilir. Aksi halde bir
onceki ¢oziimle devam edilir. Bu yontem ile sadece iki noktanin yeri degisir ve
rotadaki diger noktalar sabit kalir. ikili degisimle daha iyi sonug bulunamayana kadar

devam edilir ve tum ihtimaller denenir.

5.2.7 3-Opt Algoritmasi

3-opt algoritmasi da 2-opt algoritmasina benzer fakat 2 nokta yerine 3 nokta segilerek
yerleri degistirilir. Bu degisim Sekil 4.1 ve Sekil 5.1 *de gosterildigi gibi iki farkl
sekilde gergeklesebilir [40].
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Sekil 5.1: 3-opt gosterimi

5.2.8 K-Opt Algoritmasi
K-Opt Algoritmast 4 ya da daha fazla noktanin se¢ilmesidir. Fakat k-opt
algoritmasinin ¢6ziim i¢in ¢ok fazla zaman harcanmaktadir. Bulunan ¢0zUm 2-opt ve

3-opt’a gore ¢ok az bir iyilesme gostermektedir [40].

5.2.9 Iki Asamah Metotlar
Iki asamali metotlarda birinci asamasinda, noktalar araclara kapasiteyi asmayacak

sekilde paylastirilir. ikinci asamada ise her bir arag i¢in rota olusturulur [39].

5.2.10 SUpurme (Sweep)

1971 yilinda Gillett ve Miller tarafindan gelistirilmistir ve iki asamali bir
algoritmadir. Ik asamada, depo merkez secilerek tiim noktalar koordinat diizleminde
Sekil 6.1 ’de gosterildigi gibi ¢izilir. ikinci asamada ise her i noktasi i¢in merkez

depo ve X(dogu-bat1) ekseni ile olan 0i ag1 degeri hesaplanir.

Sekil 6.1: Depo ve noktalar kutupsal koordinat diizleminde gosterimi
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01 degeri en kiiciik olan nokta bulunur ve kapasitesine ulasana kadar taranarak
noktalar bir kiime igerisine alinir. Limite ulaginca bir sonraki nokta eklenmez ve yeni
ikinci nokta kiimesi olusturulur. Bu sekilde tiim rotalar Sekil 7.1 ’deki gibi
olusturulur. Ikinci asamada olusan kiimeler gezgin satic1 problemine gére ¢oziiliir. Tlk

asamadaki tarama saat yoniinde veya saat yoniiniin tersinde yapilabilir [41].

Sekil 7.1: Noktalarin gruplanmasi

5.2.11 Fisher ve Jaikumar Algoritmasi

1981 yilinda Fisher ve Jaikumar tarafinda iki asamali metodu olarak gelistirilmistir.
Ik asamada miisteriler aras1 mesafeler hesaplanir. Her ara¢ icin miisteri sayisi
belirlenir. Birbirlerine olan mesafeleri en uzak olan miisteriler segilir. Daha sonra ise
noktalara olusturulan rotalara ve depo arasindaki uzakliklar1 hesaplanir. Kapasite
limiti dikkate alinarak en yakin noktalar rotalar Sekil 8.1 ’deki 6rnekte goriildigi

gibi atanir. Ikinci asamada gruplar GSP ¢6zullr [29].

Sekil 8.1: Koordinat diizleminde deponun ve noktalarin gésterimi
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5.2.12 Christofides, Mingozzi ve Toth

1979 yilinda Christofides, Mingozzi ve Toth tarafindan iki asamali yontem olarak
gelistirilmistir. Bu yoOntem, zaman, mesafe veya kapasite kisith ara¢ rotalama
problemlerinin ¢6ziimiiniin bulunmas1 i¢in gelistirilmistir. Kullanic1 tarafindan
girilen A>1 ve p>1 parametrelerine gore sonug iiretir. Iki ¢dziimden en iyisi aliir. Bu
islem A ve p parametrelerinin farkli degerleri i¢in tekrar yapilir. Birinci asamada

seriler, ikinci asamada ise paralel rotalar bulunur [42] [43].

5.3 Meta Sezgisel Coziim Yontemleri

Meta sezgisel ¢oziim yontemleri son yillardaki arastirmalar ile biiyiik gelisim
gostermislerdir. Temel anlamda calisma mantiginda %100 kesinlik verme garantisi
olmayan bu algoritmalarda her zaman ayn1 performansta ¢alismaz veya her zaman
bir sonu¢ vermeyi ya da sonuglarinda kesinlik saglamayi garanti etmez fakat
problemleri optimize etmek icin genel anlamda kullanighdirlar. Biiyiikk ¢apli ve
karmasik problemlerin kesin ¢oziim yontemi kullanilarak ¢6ziimii ¢ok uzun
siirmektedir. Meta sezgisel ¢oziim yontemleri ile bu problemlerin ¢6zliimii daha kisa
stirmektedir. Bundan dolay1 biiyiikk ve karmasik problemlerin ¢oziimil ic¢in en
kullanigh yoldur. En iyi ¢ézlime yakin sonucu kisa siirede verebildikleri i¢in de
yaygin olarak kullanilmaktadirlar [44] [36] [45]. Sezgisel algoritmalarda kullanilan
yontemlerde olmasi gereken bazi 6zellikler vardir. En uygun veya en uygun ¢oziime
yakin ¢oziimler saglayabilmeli, kisa siirede sonug verebilmeli, anlamasi kolay olmali,
mevcut probleme benzer problemlere uyarlanabilir olmalidir. Sezgisel algoritmalar
her zaman kesin sonu¢ vermeseler bile ¢oziime ulasma siiresi makuldiir. Ulasilan

sonucun dogrulugunun ispatlanabilir olusu 6nemsenmemektedir.

5.3.1 Tabu Arama
1989 Glover ve Laguna tarafindan gelistirilmistir. En iyi sonuca ¢ok yakin ¢dziimii
kisa siirede bulabilmesi sebebi ile tabu arama algoritmasi en ¢ok kullanilan

yontemlerdendir [44] [40].

Yasakl: liste tabu aramanin en 6dnemli 6zelligidir. Bu liste siirekli olarak giincellenir
ve algoritmanin tekrar etmemesini saglar. Ancak bulanan ¢6ziim o ana kadar bulanan
en iyi ¢oziimden daha iyiyse, yasakli listede de olsa ¢6ziim kabul edilir ve ¢oziime

devam edilir. Genelde ¢6ziimler 6nce kotiilesir, sonra iyilesmeye baslar.
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Bu algoritmada ¢6ztume giden adimlarin son adimi olan kisimda ¢0zimdin dairesel
hareketler yapmasini tekrar etmesini engellemesi veya cezalandirmasidir. Bu
sekilde engellenen tekrarlamalar sayesinde yeni ¢6zim yollarina tesvik eder ve
sonrasindaki yollarin arastirilabilir olmasini saglamak amaciyla kismi arastirmaya

olanak saglamaktadir.

Boylece her bir tekrarda aday segenekler degerlendirilir, mevcut problemden bir
sonraki probleme dogru adim adim ilerleme saglanir. Engellemeler veya
cezalandirmalar  yapilirken bazi  adimlarin, hareketlerin  tabu  olarak
nitelendirilmesi, se¢imlerin tekrar etmesini engellemeye yonelik atilmis adimlar
olacaktir. Bazi durumlarda bu engellemelere ragmen yeni adimlarda segilen
elemanlar tabu olarak nitelendirilen, tekrarlanmamasi gereken adimlardan
secilebilmektedir. Tabu arama algoritmasinin kullanildigi en temel iki problem,

komsuluk arama ve yakin zamanda olmast muhtemel kisa stireli hafizadir. [46].

5.3.2 Genetik Algoritma
Genetik algoritma problemlerinin ¢oziimiinde dogal olusan siireglerin bilgisayar
yardimu ile taklit edilmesidir. 1975 yilinda ilk kez Holland tarafindan problem ¢dzme

paradigmasi 6nerilmistir.

Ilk olarak diger sezgisel ydntemlerden elde edilen ¢oziim ile baslanir ve buna
baslangi¢ populasyonu denir. C6zimiun her bir parametresi bir gen olarak ifade
edilir, ¢oziimiin tamami ise kromozom olarak kabul edilir. ilk kromozomlar
olusturulduktan sonra, mevcut iki kromozomun c¢aprazlanmasiyla yontemi veya
kromozomun degistirilmesi (mutasyon) ile yeni kromozomlar olusturulur.
Kromozomlarin degistirilmesi ile genlerin degerlerinde ufak degisiklikler yapilir.
Boylelikle lokal minimumlardan azalmasi amaglanir. Tiim kromozomlar uygunluk
fonksiyonundan gecerek fonksiyonuna en uzak kromozomlar bulunur ve eklenir. En

1yl kromozom yani en uygun ¢6ziime ulagilir.

GA’ da optimize edilecek olan sorunlara ait ¢éziim yollarinin her biri ayr1 kromozom
biciminde temsil edilir. Kromozomlar sorun yapisina bagli olacak big¢imde
nitelendirilir. Kromozomlarin hangi sekilde nitelendirileceginin belirlenmesinden
sonra, sorunun sekline gore en uygun caprazlama sekli belirlenir. Caprazlama isi ise

secimi yapilan iki ayr1 ana kromozomun birbirleriyle gen aligverisinde bulunmasi

18



sonucu yeni bir kromozomun meydana getirilmesi olarak tanimlanabilir. Sekil 9.1’

deki gorildigi gibi Genetik algoritmada tek noktali ve ¢ift noktali Grnekleri

verilmistir.
Ebeveyn 1 Ebeveyn 2 Yavru
Ebeveyn 1 Ebeveyn 2 Yavru

- [T - ] - [T

Sekil 9.1: Genetik algoritma ¢aprazlama ¢esitleri a) Tek noktali b) Cift Noktali

Genetik cesitliligi artirmak amaciyla ¢aprazlama isleminden elde edilen yeni yavru
bireylere mutasyon islemi uygulanmaktadir. Mutasyon islemi, mevcut kromozomun
gelisiglizel secimi yapilan genlerinin yapisinin degistirilmesi ya da gezgin satict
probleminde oldugu gibi biitlinlestirmeci sorunlarda, genlerin kendi aralarinda yer

degistirmesi biciminde uygulanabilmektedir [47].

5.3.3 Benzetilmis Tavlama

1983 yilinda Kirkpatrick ve digerleri tarafindan gelistirilmistir. Yontemin amaci,
pozitif yondeki ilerlemenin yerine negatifin secilmesi ihtimalinin tekrarlanarak
secilme ihtimalinin azalmasidir. Boylelikle ilk baslarda pozitif bolgelerde sigramalar
olurken en iyi sonuca yakin ¢oziime ulagilirken olasilik degeri sifira yaklagir ve

¢Ozim bolgesi daralir [44].

Adin1 demirin ylksek derecede 1sitilmast veya demirin tavlanmasindan alan bu
algoritmanin amaci, genel anlamda genel optimizasyon elde etmektir. Dogada kati
halde bulunan bir maddenin, 6nce 1sitilarak sivi hale gelmesi ve ardindan belli bir
seviyede sogutularak tekrar eski haline donmesiyle meydana gelen maddenin yeni
yapisi bir sistemdeki pargacik olarak yansitilirsa, bu tavlama isleminden

benzetilmis tavlama yontemi elde edilmis olur [46].
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Isitmadan sonra yapilan sogutma yoOntemiyle yeni komsularin bulunmasi,
algoritmadaki Onemli adimlardan biridir. Dogada bulunan kati bir maddeyi
1sittigimizda meydana gelen kinetik enerji artiyor, gaz bir maddeyi soguttugumuzda
ise potansiyel enerji azalarak minimum noktaya geldiginde kristallesme oluyor.
Benzetilmis tavlamada bu yapiya benzer olarak kendi iirettigimiz bir fonksiyonu,

yapiyl minimize etmeye ¢alistyoruz [46].

Bu algoritma genellikle, seyahat problemleri, yol bulma problemleri, goriintii isleme

ve elektronik devre tasarimlari gibi birgok problemin ¢6ziimiinde kullanilmaktadir.

5.3.4 Karinca Kolonisi

1991 yilinda Dorigo ve digerleri tarafindan gezgin satic1 probleminin ¢oziimii i¢in
gelistirilmistir. Dogadaki karincalarin hareketlerinden faydalanilarak matematiksel
modele donistiirmiistir. Karinca kolonisi 6 boliimde detayli olarak anlatilacagindan

bu kisimda detaya girilmemistir.

5.3.5 Yapay Ari1 Kolonisi

2005 yilinda Karaboga tarafindan dogada bulunan arilarin yiyecek arama
sekillerinden faydalanilarak gelistirilmis bir algoritmadir. Algoritma gorevli ve
gorevsiz is¢i arilar, yiyecekler ile negatif ve pozitif geri bildirimlerinden meydana
gelmektedir. Gorevli is¢i arilar, belirli kaynaklardan getirdikleri besinlerin yer ve
kalite bilgilerini diger arilara bildirirler. Gorevsiz is¢i arilar, kasif ve gozcii olmak
tizere iki ayrilir ve yeni besin kaynaklarini ararlar. Kovandaki tiim arilarin %5- 10’u

kasif arilardan olusur [44].

5.3.6 Parc¢acik Siirii Optimizasyonu

1995 yilinda Kennedy ve Eberhart tarafindan kus siirlilerinin davraniglarindan
yararlanilarak gelistirilmistir. Kuslar besin ararken etkilesim icerisinde olurlar ve en
yakin kusun pesinden giderler. Bu etkilesimler muhtemel ¢6ziim pargaciklar1 olarak
belirlenir ve o anki en iyi pargacigi izleyerek ¢6ziim bulmaya ¢alisirlar. Algoritmada

kullanilan parametrenin az olmasi nedeniyle uygulanmasi kolaydir [48].
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6. KARINCA KOLONIi OPTIiMiZASYONU

Karinca kolonisi algoritmas1 1996 yilinda Dorigo ve arkadaslar1 tarafinda kuadratik
arama ve gezgin satici probleminin ¢oziimii icin gelistirilmistir. Dogada karincalar
besin ihtiyaclarin1 saglamak iizere c¢evreyi tarar ve bu taramada gérme duyularini
kullanmadan gergeklestirirler. Cevredeki degisimlere cabuk alisma Ozellikleri
bulunmaktadir. Besin aramak i¢in yuvalarindan ¢ikarlar ve rastsal olarak bir yol takip
ederler. Sekil 10.1 ’deki karincalarin yiyecek bulma amaciyla ¢iktiklar1 yoldaki

hareketlerini inceleyelim.

Y LVE Sicla

"
Illlllllllllmllllllw Mm#MHHm PRRRRRRRNni Illlmﬂlll PRRRRRRRRRRREN
o - ###‘-‘##‘ #"""“

Sekil 10.1: Yuvadan ¢ikip besine dogru aldiklar1 yol

Sekil 10.1 ’de karincalar yuvalarindan ¢ikip herhangi bir engelle karsilagsmadan
ileride duran besine ulasiyor ve yine bu yoldan geri doniiyorlar. Sekil 11.1 ’deki
gortldiigli gibi onlerine bir engel konuldugunda 6nlerindeki yolu daha zor bir hale

getirelim.

Sekil 11.1: Onlerine engel konulan karincalar
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Engelle karsilasan karincalar 6nceden tek bir yoldan besine gidebiliyorken engelle
karsilastiklari i¢in artik iki ayr1 yolla kars1 karsiya kalmiglardir. Bu iki farkli yol i¢in
secilim ihtimalleri esittir. Bu secilim karincalar tarafindan rassal olarak

yapilmaktadir.
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Sekil 12.1: Engelle karsilasan karincalarin bir sonraki yol se¢im durumlari

Sekil 12.1 ’de goriildiigii gibi neredeyse esit olarak iki yoldan giden karincalar,
salgiladiklar1 feromon sivisi sayesinde hangi yolun kisa hangi yolun zor oldugu
kanisina varir ve bir sonraki besine gitme yollarmi bu sivinin yaydigi kokunun

yogunluguna bagli olarak segmektedirler.

Sekil 13.1 “ de goriildiigii gibi bir siire sonra feromon sivisinin yogun oldugu yoldaki
karincalarda artma meydana gelecek ve bu dogrultuda feromon sivisinin az oldugu

yoldaki karinca sayisinda zamanla Once azalma sonra tamamen bitme durumu

yasanacaktir.
juib
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Sekil 13.1: Feromon sivisina bagl olarak secilen yolun son durumu

Yiirtidiikleri yolda feromon adi verilen bir maddeyi salgilarlar. Feromon kokulu bir

stvidir. Belli bir miktar koku yayar ve bir siire sonra bu madde buharlasir. Feromon,
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kendilerinden sonra gelen karincalar i¢in yol gosterici olur. Karincalarin onlerine bir
engel konuldugunda, feromonu takip edemedikleri i¢in rastsal olarak bir yol secerler.
Kisa yoldaki birim zamandaki ge¢is diger yola gore daha fazla olacagindan, bu
yoldaki feromon kokusu daha yogundur. Besine ulastiktan sonra en ¢ok kullanilan
yoldan yani feromon salgisinin en fazla oldugu yoldan yuvalarina geri donerler.
Karinca kolonisi sistemindeki bu karincalar normal karincalardan farklidir. Farkli

yonleri bir hafizalarinin olmasi ve kismen gérme yeteneklerin olmasidir [49].

6.1 Karinca Kolonisi Eniyilemesi

KKO, dogal karinca topluluklarinin dogadaki yiyecek arama davranislarindan
esinlenerek optimizasyon sorunlarina ¢oziim bulmak amaciyla iiretilmistir [50].
Onceki senelerde KKO ile birgok farkli alanda yapilan ¢aligmalarmn bir kismi Cizelge

1.1 ’de gosterilmistir.
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Cizelge 1.1: KKO uygulamasi alaninda yapilan ¢aligmalar

Kili¢ ve Kahraman MMAS for FPFSP 2007
Kili¢c ve Kahraman MMAS 2006
Kilic ve Kahraman Fuzzy ACO 2006
Blum Beam-ACO 2005
Ying ve Liao ACS 2004

Cizelgeleme Shyu ve ark. ACO 2004

Problemi Kili¢ ve Kalyan AS-Schedule 2003
T kindt ve ark. ACO 2002
Gravel ve ark. ACO 2002
McMullen ACO 2001
Stiitzle AS-FSP 1998
Colorni ve ark. AS-JSP 1994
Yang ve Kamel Multi-ant colonies 2006

Kiimeleme Kuo ve ark. Ant kK means 2005
Shelokar ve ark. ACO 2004

Smuiflandirma Shelokar ve ark. ACO classifier 2004

system

Kisit Tatmini Solnon Ant-P-solver 2000

Ardigik Siralama Gambardella ve HAS-SOP 2000
Dorigo

Sebeke Rotalama Di Caro ve Dorigo AntNet 1998
Schoonderwoerd ve ABC 1996
ark.

Ag Boyama Costa Hertz ANTCOL 1997
Kili¢c ve Kahraman MMAS for FPFSP 2007
Kilic ve Kahraman MMAS 2006
Kilic ve Kahraman Fuzzy ACO 2006
Blum Beam-ACO 2005
Ying ve Liao ACS 2004

Cizelgeleme Shyu ve ark. ACO 2004

Problemi Kili¢ ve Kalyan AS-Schedule 2003
T kindt ve ark. ACO 2002
Gravel ve ark. ACO 2002
McMullen ACO 2001
Stiitzle AS-FSP 1998
Colorni ve ark. AS-JSP 1994
Yang ve Kamel Multi-ant colonies 2006

Kiimeleme Kuo ve ark. Ant kK means 2005
Shelokar ve ark. ACO 2004

Smuflandirma Shelokar ve ark. ACO classifier 2004

system

Kisit Tatmini Solnon Ant-P-solver 2000

Ardigik Siralama Gambardella ve HAS-SOP 2000
Dorigo

Sebeke Rotalama Di Caro ve Dorigo AntNet 1998
Schoonderwoerd ve ABC 1996
ark.

Ag Boyama Costa Hertz ANTCOL 1997
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6.2 Parametrelerin Belirlenmesi

Karinca kolonisi optimizasyonun ilk adimi parametrelerin belirlenmesi agamasidir.
Ciktilarin  dogrulugu, mevcut probleme uygun degerler verilmesiyle dogrudan
iligkilidir. Karinca kolonisi optimizasyonunda kullanilan parametreler asagidaki
gibidir:

a (alpha): Mevcut problem i¢in kullanilacak feromon izi miktar1 ile alakalidir.

Feromon izi seviyesinin ne kadar kullanilacagiyla ilgilidir.
B(beta): Mevcut problem igin sezgiselligin ne derece kullanilacagiyla alakalidir.
p (tho): Mevcut problem i¢in feromonun buharlagsma oraniyla alakalidir.

m: Karmca Kolonisi optimizasyonunda, kullanilan algoritma icin ihtiya¢c duyulan

karinca sayisi ile alakalidir.
Sonlandirma kosulu (iterasyon Sayis1): Mevcut problem i¢in uygulanacak

iterasyon sayisti ile alakalidir.

6.3 ilk kullamlacak Feromon Miktar:

Problemin ¢0zimiine baslarken, algoritmada ilk olarak kullanilacak feromon miktari
sifira yakin bir deger olarak segilir. Karincalar belli bir slre sonra hareket

edeceklerinden, feromon miktari, kullanilan yollara bagl olarak artis gésterecektir.

6.4 Cozumlerin Olusturulmasi

Kullanilan karincalar, bagladiklar1 noktadan diger noktalara dogru hareket ederler.
Baslangi¢c noktasindan sonra sezgisel olarak secgenekler arasindan birini tercih
ederler. Zamanla ¢dziime ulagma ¢abasinda olan karincalar, feromon izlerini takip
ederler ve sezgilerinden yararlanirlar. En ¢ok secilen yoldaki feromon miktar1 az
secilen yola gore daha fazla olacagindan, karincalar feromon miktarinin fazla oldugu

yoldan ilerleyeceklerdir.

6.5 Yerel Arama
Coziim yollar1 olusturulduktan sonra, mevcut c¢oOziimleri daha da iyilestirmek

amaciyla kullanilir. Belli bir alanda yogunlasan karincalar, yaptiklari isi tekrar ederek
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c¢ozlimlerin en 1iyisini belirlerler. Yerel arama her problemde kullanilmaz.
Uygulanmak istenen probleme uygun oldugu durumlarda kullanilir ve istege baglhidir

[51].

6.6 Feromon izi Guncelleme

Karincalar yiiriirken arkalarindan yola salgiladiklar1 feromonun takibi sayesinde en
iyl ¢oziime ulagmayr hedeflemektedirler. Feromon izi gilincellemesi iki asamada
yapilmaktadir. Birinci asamada feromon sivist  belirlenen bir oranda
buharlagsmaktadir. Buna bagli olarak buharlasma feromon miktarini azaltmaktadir.
Ikinci asamada ise ¢ok secilen yollara ait ¢dziimlerdeki feromon miktar arttirilarak
basarili sonuclara ait feromon miktarlarinin daha da arttirilarak secilme oraninin

arttirtlmasi hedeflenmektedir.

6.7 Karinca Kolonisi Optimizasyonu Algoritmalari
Literatirde bugiine kadar birgok karinca kolonisi optimizasyonu algoritmasi
kullanilmustir. ilk olarak kullanilan1 Dorigo tarafindan 1996 ‘da Karinca Sistemi

adiyla, Gezgin Satic1 Problemi i¢in kullanilmistir [52].

Sonrasinda bu algoritmanin, Elitist Karinca Sistemi, Karinca Kolonisi Sistemi, Sira
Tabanli Karinca Sistemi, En 1yl En kotii Karinca Sistemi, Max-Min Karinca Sistemi
adlarindaki algoritmalar1 tiiretilmistir. Bu tez c¢alismasinda Karinca Kolonisi

Optimizasyonu i¢in GSP 6rnegi kullanilmistir.

6.8 Karinca Sistemi

Karinca Kolonisi Optimizasyonu algoritmalarindan olan Karinca Sistemi literatiirde
ilk olma ozelligi tasimaktadir. Problemin ¢6ziimii asamalarina gecildiginde m
sayidaki karincanin olusturdugu ¢6ziim yollarina gore feromon miktarlari

guncellenmektedir.

m k
(1) Tij < (1-p) . Tij + Lgx=14T;
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Karinca Sisteminde feromon miktar1 formiil 1’e gore giincellenmektedir. Formiildeki
Tij 1 ve j noktalar1 arasinda bulunan yoldaki feromon miktarin1 gostermektedir.
Formiildeki m kullanilan karinca sayisini, p feromon miktarinin buharlasma
katsayisim1 gostermektedir. ATijk ise k. Karincanin i ve j noktalar1 arasindaki yola
birakilan feromon sivist seviyesini gostermektedir. Feromon miktarinin buharlagsma
kat sayist 1’e yaklastikca daha Onceden salgilanan feromon izi tamamen yok
olmaktadir. Durum tam tersi olan 0’a yaklastiginda ise feromon izi korunmaktadir.
Feromon izlerinin 1 degerine yaklasmasi durumunda karincalarin  Onceki
denemelerinden saglanan bilgiler silinecek ve istenilen sonucun dogrulugu negatif
olarak etkilenecektir. Feromon izlerinin 0 degerine yaklagmasi durumunda ise
karmncalarin onceki denemelerinden saglanan bilgiler tekrarlanacak ve karincalar

stirekli ayn1 yolu tercih edeceklerinden, yeni yollarin denenmesi zorlasacaktir.

? ..
@ ark= [L_k‘ eger k. karmea (i, j)kenarin turunda kullandiysa

0, kullanmadiysa

ATijk ise formiil 2° ye gore hesaplanmaktadir. Bu formiilde Lk kaginci karincanin
¢Oziimde olusturdugu tur mesafesini ifade etmektedir. Formiildeki bir diger Q
parametresi ise formiilde sabittir. Kaginci karmncanin kullandigi yola birakilan

feromon seviyesi yapilan yol mesafesi ile ters orantili olarak degismektedir.

Karincalarin bulunduklart noktadan bir diger noktaya giderken yapacaklari se¢imi
rassal olarak yaparlar. Feromon miktarinin giincellenmesinden Once karincalar

gidecekleri yolu secer ve bulunduklar1 noktadan hangi farkli noktaya gideceklerini

belirlerler.
—rﬁ--nﬁ- eferj € Nise
kE _ ’
3) pi; = Elenrﬁ.nﬁ

0, degilse

Kaginci karincanin i noktasindan ¢ikip j noktasini se¢gme olasiligi formul 3’e gore
hesaplanmaktadir. Formiildeki pikj i1 noktasindan sonra segilen noktanin j olma

thtimalini belirtmektedir. Q ise 1 noktasindan ¢iktiktan sonra segilebilecek en yakin
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listesini ifade etmektedir. Formuldeki Tij i ve j noktalar1 arasinda bulunan yoldaki
feromon miktarini gostermektedir. 1 i j ise 1 noktas1 ve j noktalar1 arasindaki sezgisel
secimi gostermektedir. Q listesi, daha 6nceden ugranilmamis komsu noktalara ait
listeyi saklamaktadir. Bu listeyi olusturmadaki amag, Gezgin Satict Problemi’nde
ugranilacak noktalara gidis ve doniiste yalnizca bir defa ugranilacak olmasi kurali
geregi yapilmaktadir. o ‘nin sifira yaklasmas: durumunda, bir sonraki secilecek
komsu noktanin hangisi olacagi se¢imi yapilirken onceki denemelerden elde edilen
sonuglarin bir 6nemi kalmayacaktir. Bu durumda komsu sec¢imleri sezgisel olarak
yapilacaktir. Secimin yalnizca sezgisel olarak yapilmasi durumunda acgézlii
algoritmadaki se¢im sekline benzeyecektir. ’nin sifira yaklasmasi durumunda ise o
‘da ki durumun tersi bir isleyis gerceklesecek ve karincalar daha onceden yapilan
denemelerden faydalanarak yol secimlerini yapacaklardir. Coziimiin kalitesi bu

durumunda negatif olarak etkilenecektir.

) Nij = =~
L

n ise formil 4> e gore hesaplanmaktadir. Formiildeki dij i noktasindan ¢ikip j
noktasina giderken ki kat edilen yolun mesafesini ifade etmektedir. Yakin mesafede
bulunan komsu noktalar, uzak mesafede bulunan noktalara gore tercih edilebilmesi
daha yiiksek seviyede olmaktadir. Sekil 14.1" de karinca sistemi algoritmasinin 5

adimda isleyisi gosterilmistir.
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1. Adim: Gerekli parametreler i¢in baslangi¢ degerleri belirlenir.
2. Adim: Biitlin karincalar1 sehirlere rastgele olarak yerlestirilir.

3. Adim: Karmcalar1 bulunduklar: sehirden olasilik formiiliine gére basgka bir sehre hareket
etmesi i¢in seg.

4. Adim: Her karmnca turunu tamamladiktan sonra yollarmn uzunlugu hesaplanir ve en iyi
degere gore feromen giincellemesi yapilir.

5. Adim: Tterasyon sayisina veya baska bir kriteri saglayimcaya kadar tabu listelerini bosalt
ve 2. Aduma geri dén

Sekil 14.1: Karinca sistemi algoritmasinin adimlari

6.9 Elitist Karinca Sistemi

Bu algoritmadaki elitist terimi, genetik algoritmalarda var olan elitist stratejilerinden
gelmektedir. EKS, Karinca sistemi algoritmasina nazaran, daha énceki denemelerden
elde edilen sonuglarin en 1yi olan yola, feromon gilincelleme asamasinda bir miktar
daha feromon sivisi eklenmesi mantigiyla calisir. Eklenen bu feromon sivisinin
miktart e. Q/L* formiilityle hesaplanarak eklenir. Formiilde bulunan e simgesi elitist

karinca sayisini gostermektedir.

Formildeki L* parametresi ise 0 zamana kadar denenmis en iyi yolun mesafesini

ifade etmektedir. Formiildeki bir diger Q parametresi ise formiilde sabittir.

Mevcut problemle ilgili yapilan ¢aligmalarda, elitist karinca sayisinin miktar1 biiylik
bir 6nem arz etmektedir. Elitist karinca sayisinin olmasi gerekenden az oldugu
durumlarda eger karinca sayis1 arttirilirsa, yerel en iyi bolgeler ¢cok daha gabuk tespit
edilir. Elitist karinca sayisinin olmasi gerekenden daha fazla oldugu durumda ise
yerel en iyi noktalarda elitist karincalarin daha fazla yogunlagmasi sebebiyle bu

algoritmanin ¢6ziim iiretme kalitesinin negatif etkilendigi belirtilmektedir [52].

6.10 Karinca Kolonisi Sistemi

Karinca kolonisi sistemi algoritmasi, karinca sistemi algoritmasindan bazi konularda
farklililk  gostermektedir. Feromon giincellemesi asamasinda gorilen  bu
farklilasmalardan birincisi, yerel feromon giincellemesi yapilirken, gidilecek yol

tamamlanmadan 6nce i noktasindan j noktasina gidilirken bu guzergahta ki feromon
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miktarini formiil 5 e gore giincelliyor olmasidir.
e Tij = (1- (P)-Tij + @ .79

Formiilde kullanilan ¢ simgesi, feromon sivisinin azaltilma katsayisinin kag
olacagini ifade etmektedir. Formiildeki Tij 1 ve j noktalar1 arasinda bulunan yoldaki
feromon miktarini géstermektedir. TO, problemin ¢6ziimiine baslarken ki ilk feromon
miktarini gostermektedir. Formiildeki ¢’e verilen deger 1 oldugu durumda, feromon
seviyesi baslangic degerine donecektir. ilk degerine dénmesinin bir sonucu olarak
feromon sivist degerinin 0 ’a inmemesi saglanacaktir. Bu algoritmada kullanilan
karmncalarin kullandiklar1 giizergahlar da mevcut feromon sivisini azaltma istekleri,
aslinda gidilebilecek yol alternatiflerini arttirmaya yoneliktir. Karincalarin bu
davraniglart mevcut ¢6ziim denemesinde daha 6nceden farkli karincalarin kullandigi

giizergahlar1 daha az tercih etme egilimleriyle agiklanmaktadir.

Karinca kolonisi sisteminin Karinca sisteminden diger bir farki, feromon
giincellemesini yapilan denemeden sonra gerceklestiriyor olmasidir. Karinca sistemi
algoritmasinda feromon glincellemesi yapilirken, sistemdeki biitiin karincalarla
giincelleme islemi yapilmaktadir. Karinca kolonisi sisteminde ise farkli bir durum
S0z konusudur. Problemin ¢oziimiinde kullanilan karincalarin tiimii degil, yalnizca en

kisa mesafe kat eden karincalar giincelleme islemi yapmaktadir.

(6) i) {(1 - p)-fij + p.Aty;, eger (i,j)eniyi tura aitse
ij

T;;, degilse

Karinca kolonisi sistemi algoritmasindaki feromon sivisi giincellemesi formiil 6 ’ya
gore yapilmaktadir. Formiilde bulunan ATij = 1 / Len iyi olarak hesap edilmektedir.
Len iyi, problemin ¢dziminde her bir denemedeki veya problemin tumundeki

denemelerde alinan en iyi mesafe olarak kullanilmaktadir.

Karmca kolonisi sisteminin Karinca sisteminden diger bir farkina, ¢ozlmlere
gidildigi asamada karsilasiriz. Ayni karinca sisteminde oldugu gibi i noktasindan j

noktasina ugrama ihtimali ayni1 formiille hesaplanir. Bu sekilde hesaplama
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yapilmadan once “pseudo random proportional” kurali devreye girer. Uygulanacak
kurala gore [0,1] aralig1 ig¢in rastsal bir q sayisi segilir. Segilen bu sayr 6nceden
secilmis q0 = [0,1] degerinden kiigiik veya esit ise (q < q0) ihtimal dahilinde bir
tercih yapilmaz. Bu durumda mevcut komsulardan en yiiksek Tij. npij degerine
sahip olan segilir. Sayet q > q0 ise, Karinca Sistemi’nde kullanildigi gibi bu

algoritma iginde ayn1 olasilik sal nokta belirleme formiilii devreye girer.

6.11 Sira Tabanh Karinca Sistemi

Bu algoritmada, Elitist karinca sisteminde kullanilan yontemin disinda, ¢6ziim i¢in
yapilan denemeler sonrasinda, m sayida karincaya ait glzergahlar, en iyiden en
kotiiye dogru listelenir. Yapilan bu siralamanin ardindan biitiin karincalarin feromon
stvilart gilincellenmez, yalnizca w sayida karinca gilincelleme islemine tabi tutulur.
Yapilan bu glincellemeyle biitiin karincalar igin ayni oranda giincellenme yapilmaz.

Formiil 7, 8, 9 ve 10°da ki kurala goére giincelleme islemleri yapilmaktadir [55].

. *
) Tij_ pTU+ A'Cij'f'ATU-
— o—1 H
© At [(a — ,u)Lg, eger . eniyi karinca (i, j)kenarindan gectiyse
Ty = u
Y 0, gecmediyse

B & w _ _
(10) AT'{]- _ {U o eger (i, )kenar1 eniyi turun bir parcasi ise

0, degilse

Formiildeki p, sirlama indeksini ifade eder. ATpij, bu ¢6ziime ait siralamadaki p.
karmcanin i ve j noktalar1 arasina salgiladiklar1 feromon seviyesini belirtir. Ly ise bu
¢Ozlime ait siralamadaki p. karincanin gittigi yolun mesafesini gostermektedir. AT*1j,

bu ¢oziime ait siralamadaki elitist karincalarin i ve j noktalar1 arasina salgiladiklar
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feromon seviyesini belirtir. Formiildeki ¢ ise problemde kullanilan elitist karinca
sayisini gostermektedir. Son olarak L* ise elde edilen en kisa yol mesafesini ifade

etmektedir.

Elitist karinca sistemindeki feromon giincelleme seklini kullanip ayrica bu duruma ek
olarak en kisa yoldan en uzun yola kadar siraya dizilen w sayida karincanin belirli
miktarlarda yaptiklar1 yollara feromon giincellemesi yoluyla feromon sivist
eklemeleri saglanmistir. Bu algoritmada elitist karinca sistemine gore iyilestirme
yapilmis, en kisa yollardan daha fazla istifade edilirken, gidilebilecek alternatif

giizergahlar1 ortaya ¢ikarma islemi daha etkin bir sekilde ¢aligmaktadir.

6.12 En lyi En Kotii Karinca Sistemi

Bu algoritmada karincalarin i noktasindan j noktasina giderken yaptiklar1 se¢imi
Karinca sistemindeki yontemin aynisini uygulayarak (olasiliksal se¢im yontemi)
yaparlar. En iyi — en kotii karinca sisteminde feromon giincelleme islemleri ise 3

farkli yontemle yapilmaktadir [53].

Bu yontemlerden birincisi, mevecut problem i¢in yapilan ¢éziim iterasyonlar1 sonucu
ortaya cikan sonuglarda, en iyi ve en kotli ¢oziimler birbirinden ayrilir. Ayrilan bu
¢Oziimlerde iyi olan turlar i¢in feromon sivisi seviyesi arttirilir. Kotli olan turlar igin
ise feromon sivisi seviyesi diisliriiliir. Bir denemede bulunan bir yolun hem en iyi
hem en kotii tur iginde yer almasi miimkiindiir. Boyle bir durumda mevcut giizergah
en iyi ¢ozliimler arasinda gosterilerek feromon sivisi seviyesi arttirilir. Bu glizergah

i¢in daha sonra feromon sivisi azaltma islemi yapilmamaktadir.

Coziim arama asamasinda duraganlik durumuna rastlandiginda arama siireci
tekrarlanir. Bu iglem yapilirken feromon seviyeleri hepsi i¢in ilk durumdaki haline
donduriilir. Coziimde duraganlik, en iyi yol igin hesaplanan feromon seviyesinin
normalden fazla artmasi ve kalan yollarin feromon sivisi seviyesinin sifira dogru

yonlenmesi durumunda tespit edilir ve arama siireci tekrarlanir.

Bir diger yontem ise asagida bulunan formiil 11 ve 12 ’de verildigi gibi, baslangicta
az daha sonraki asamalarda ise artarak ¢ok miktarda mutasyon islemi

uygulanmaktadir.

s TTS"'mUt(itJTthreshold)’ egera = 0

/
T =
(11) IS . s s
TTS_mUt(lt;Tthreshold)’ eger a i
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2(RS)ES Trs

eniyi

(12) Tthreshold — T
en iyi

Formulde verilen a = {0,1},bu araliktaki rastgele verilmis bir say1y1 ifade etmektedir.
Formildeki it, anlik deneme numarasin1 Tthreshould ise en iyi yol ig¢in ortalama
feromon s1vis1 seviyesini ifade etmektedir. Mut(.) parametresi formiil 13’teki sekilde

belirtilmistir.

13 mut(it, T =
( ) threshold) Nit— it,

-0 . Tthreshold

Formiilde wverilen Nit, algoritmanin ¢oziimii i¢in yapilan deneme miktarini
gostermektedir. It, ise bastan baslatilan aramanin en sondaki deneme sayisini
belirtmektedir. Gergeklesen mutasyon miktarin1 ¢ parametresi belirtir. Bir 6rnekle
aciklamak gerekirse, c=4 esitligine gore, en son yeniden baslatma isleminden sonra
en az %25’i denenen iterasyonlar i¢in mutasyon seviyesi Tthreshold seviyesine esit

olacaktir.

Coziim icin algoritmanin yeniden baslatildigi zamanlarda dikkat edilmesi gereken
durum, mutasyon seviyesinin sifira sabitlenerek baslangi¢ sekline geri donmektedir.
Diger algoritmalardan farkli olarak en iyi yollarda bulunan feromon sivisi seviyesi
daha ¢ok arttirilir. Onceki bilinenlerden faydalanilarak mutasyonda kullanilarak yeni
yollarin kesfi amaglanmistir. Bu sekilde dengeli bir sekilde algoritmanin sonug

Uretmesi beklenir.

6.13 Max Min Karinca Sistemi

Bu sistemde, feromon sivisi giincelleme islemi Karinca kolonisi sisteminde
kullanilan feromon sivis1 giincelleme islemiyle, yalnizca en iyi yol i¢in feromon
giincellemesi yapilmasi agisindan benzerlik gostermektedir. Algoritma caligmaya

basladiktan sonra ilk zamanlarda sadece o anda yapilan denemeye ait en iyi yolun
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feromon sivisi gilincellemesi yapilirken, sonraki zamanlarda ise bitin denemelerdeki
en iyi yola ait feromon s1visi giincellemesi daha sik bir sekilde yapilir. Bahsi gecen
en iyi yol, hem o anki deneme icin yapilan yol olurken hem de bitin denemelere ait
yapilan yollarda dahil edilebilir. Aslinda bu algoritma iki yaklasimi da melez olarak

kullanabilmektedir.

Bu algoritmada da yol iizerindeki feromon sivist miktarinin bir sinir1 vardir. Bu sinir
Tmin alt sinir ve Tmax iist sinir olarak tanimlanmistir. Yani bir yol iizerinde bulunan
feromon s1vis1 miktar1 belirlenen alt-iist sinir1 arasinda bir yerde olmak zorundadir.
Bu miktar ¢oziime ulasilmaya calisirken yapilan denemelerin en genel haline gore
belirlenmektedir. Algoritmaya baslarken erken duraganlik yasanmasinin Oniine
gecebilmek, yeni yollarin kesfini miimkiin kilabilmek i¢in, feromon sivisi miktari

Tmax olarak belirlenir [54].

Max Min karinca sisteminde feromon sivisinin yola biraktigi izi i¢in diizeltme islemi

yapilir. Bu diizeltme iglemi i¢in iki farkli formiil kullanilmaktadir.

(14) T:J,(t) =~ Tij(t) + 5(T771.ax(t) ik Tif(t))
(15) 0<6<1

Formil 14’ te bulunan Tij*, yapilan feromon sivisi1 diizeltme isleminden sonrai ve j
noktalar1 arasinda bulunan yoldaki feromon sivist miktarini gostermektedir. Tij(t), ise
yapilan feromon sivisi diizeltme isleminden 6nce i ve j noktalar1 arasinda bulunan
yoldaki feromon sivis1t miktarini gostermektedir. 6 = 1 esitligi oldugu durumda yol
tizerinde bulunan biitiin feromon sivisi miktar1 Tmax’ a esitlenir. Bu durumda
feromon sivist giincellemesi ilklenmektedir. 8 = 0 esitligi oldugu durumda ise
feromon izi diizeltme islemi ¢calisgmamaktadir. Feromon sivisi izi diizenlemenin asil
gorevi, bu algoritmanin duraganlik anina girmesini engellemek ve yeni noktalarin

kesfine katki sunmaktir.
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6.14 Dezavantajlari

Sezgisel bir algoritma olmasi sebebiyle kesin bir sonu¢ vermemesi, en iyiye yakin
sonucu bulmak icin her bir problem icin denenen iterasyon sayisi arttikga cevap

verme siresinin uzamasi en 6nemli dezavantajlari olarak sayilabilir.

6.15 Avantajlar

Belli baglangi¢c noktasindan baglayip tiim noktalara sadece bir defa ugramasi ve
tekrar baglangic noktasina donmesi gerekmesidir. Ayrica tim bu noktalar
dolasirken en kisa yoldan gidip dénmesidir. Rota hesaplanirken ¢ikan sonucun

kesin sonug¢ vermek zorunda olmamasi ve bundan dolay1 hizli ¢aligmasidir.
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7. UYGULAMA

Uygulamamiz Visual Studio 2017 yazilim gelistirme araci (izerinde. NET Platformu
ile birlikte C# dili kullanilarak web form uygulamasi yazilmistir. Web uygulamasi
olarak gelistirilmesinin en biiyiik sebebi kurulum gerekmemesi ve c¢ok sayida
kullanicinin rahatlikla erise bilmesidir. Uygulama HTML ve JavaScript kodlarinin
kullanilarak Google Api servislerinden yararlanilarak gelistirilmistir. Ayrica rota

cizme islemini sinif kullanarak gergeklestirmektedir.

Ayrica KKA’ nin uygulanabilmesi i¢in bazi parametrelere ihtiya¢ duyulur. Yapilan
testler sonucunda sabit parametrelere en uygun degerler atanmistir. Bu degerler
problemimizde bulunan noktalar i¢in en uygun sonucu verecek sekilde test edilerek

belirlenmistir. Bu parametreler asagida verilmistir:

Karinca listesi: Algoritmamizda kullanilan her karinca bu listede tutulmaktadir. Her

karmcanin lokasyonu ve kag tur yapacagi bu kisimda tutulur.

Mekan _listesi: Algoritmamizda kullanilacak her bir bife bu listeye eklenmesi

gerekmektedir.

en iyl tur listesi: Bu listede algoritmamizda kullanilan karincalarin yaptiklar1 yollar
icin saglanan en kisa mesafe i¢in elde edilen verilerin tutuldugu listedir. Karincalarin

gittikleri yollar igin en iyi turlar bu listede tutulur.

en_iyi tur uzunluk: Bu parametrenin ilk degeri -1° dir. Eger bir tur, daha Once

hesaplanan turlardan daha kisa ise bu parametre yeni degerini alir.

Mesafeler: Blfe sayis1 kadar deger alir. Her bir bife diger noktalarla arasinda

bulunan mesafelerin dl¢iiliip atandig1 degerlerdir.

Feromonlar: Secilen bife sayis1 kadar deger alir. Baslangi¢ta her feromon, 1/bife
sayist cinsinden deger alir. Algoritmanin gidisatina bagli olarak bu degerler

giincellestirilebilir.

Mekan_sayisi: Algoritmanin uygulanacagi, secilen toplam bufe sayisini belirtir.
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Karinca_sayisi: Yapilan testler sonucunda toplam 16 adet bulfe igin 90 adet

karincanin yeterli oldugu goriilmiistiir.

Feromon konsantresi: Feromon sivisinin yogunluk miktarini belirtir. Feromon sivisi
giincellemesi yapilirken bu feromon yogunlugu dikkate alinir. Uygulamamiz i¢in

kullanilan feromon sivist yogunluk miktar1 0,7 olarak belirlenmistir.

Alpha: Turlar yapilirken feromon sivisi bilgisinden yararlanilir. Karincalarin
salgiladiklar1 bu siviya ait bilgiyi etkiler. Bu parametrenin 0 oldugu durumda
feromon sivisina ait bilgi kullanilmayacaktir. Kullanilmamasinin sebebi, 0 oldugu
durumda karincalarin timiiniin ayn1 gegis giizergdhini kullanacagindan algoritmada

duraganliga sebep olacaktir.

Beta: Turlar yapilirken sezgisellikten de faydalanilir. Noktasal arasi uzakligin tersi
olan sezgisel durum bu parametre tarafindan kullanilir. Bu parametrenin 0 olmasi
durumunda sezgisel bilgi karar almasi1 géz ardi edilerek algoritma feromon iz

bilgisine gore ¢alismaktadir.

Rho: Feromon s1visi bozunma oranini ifade eder. Belli bir sure sonra feromon sivisi
buharlasacagi i¢cin feromon sivisi giincellemesi bozunma orami dikkate alinarak

yapilir. Algoritmamizdaki degeri 0,7 olarak belirlenmistir.

Iterasyonlar: Algoritmamizda belirtilen iterasyon sayisi kadar fonksiyonlar tekrar
edilir. Bu sayede algoritma 6grenmesi saglanir. Iterasyon sayis1 ne kadar ¢ok artarsa
problemimiz igin yapilan siralama o kadar kaliteli sonug verecektir. Iterasyon
sayisinin ¢ok yiikksek sec¢ilmesi, sonuca ulagsmamizi siire olarak daha geg

gerceklestirecektir.

Rastgele _sayi: Algoritma baslatildiginda, karincalar mekanlara rastgele olarak

dagitilir. Bu rastgele dagitim i¢in segilecek saymin belirlendigi fonksiyonu saglar.

Uygulamamiz U¢ kisimdan olugsmaktadir.

1) Uygulamanin incelenmesi
2) Web form ara ylz ¢alismasi

3) Google Api kullanilarak gelistirilen web form arka plan kod kismi1
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7.1 Uygulamanin Incelenmesi

Ornek bir GSP problemi igin Istanbul Halk Ekmek A.S ekmek dagitim araclarin
rotalanmas1 ele alimmistir. Halk Ekmek Sirketinin sahip oldugu 3 fabrikaya gore
biifeler gruplandirilmistir ve fabrika bazli hatlar olusturulmustur. Cebeci fabrikasina
ait Cebeci ilgesi icin araclarin rotasi incelenmistir. Rotada bulunan biifelerin birbirine
ve fabrikaya olan uzakliklar1 belirlenmistir. Fabrikada bulunan tiim araglar 246 kasa
ekmek kapasitelidir. Problem Karinca Koloni algoritmalar1 ile ¢dziilmiistiir. Bu
maksatla olusturulan Cebeci bolgesine ait 16 bufenin mesafeleri asagidaki Cizelge

2.1 °de gosterilmistir.

Cizelge 2.1: Cebeci Ilgesi Fabrika ve bifelerin mesafe matrisi

Bufe 1| Bufe 2| Bufe 3 | Bufe 4| Bufe 5| Bufe 6 | Bufe 7| Bufe 8| Bufe 9| Bufe 10| Bufe 11| Bufe 12 | Bufe 13 | Biife 14 | Biife 15 | Bife 16 | FABRIKA

Bifel 0 450 | 437 | 814 | 432 | 902 | 235 | 1000 | 1000 | 2000 | 2000 | 3000 | 2000 | 2000 | 2000 | 3000 | 3000

Biife 2 450 0 363 | 742 | 602 | 451 | 692 | 1000 | 1000 | 2000 | 2000 | 2000 | 2000 | 2000 | 2000 | 2000 4000

Biife 3 437 | 363 0 378 | 531 | 1000 | 433 | 792 | 856 | 1000 | 1000 | 2000 | 2000 | 2000 | 2000 | 2000 3000

Biife 4 814 | 742 | 378 0 712 | 1000 | 752 | 546 | 805 | 1000 | 1000 | 2000 | 2000 | 2000 | 2000 | 3000 2000

Biife 5 432 | 602 | 931 | 712 0 712 | 1000 | 2000 | 2000 | 2000 | 2000 | 3000 | 3000 | 3000 | 2000 | 3000 4000

Bife 6 802 | 451 | 1000 | 1000 | 712 0 643 | 1000 | 2000 | 2000 | 3000 | 3000 | 2000 | 2000 | 2000 | 2000 | 4000

Bife 7 825 | 692 | 433 | 752 | 1000 | 643 0 542 | 528 | 1000 | 1000 | 2000 | 2000 | 2000 | 2000 | 3000 2000

Biife 8 1000 | 1000 | 752 | 546 | 2000 | 1000 | 542 0 462 463 479 960 1000 | 2000 | 2000 | 2000 2000

Bife 9 1000 | 1000 | 856 | 805 | 2000 | 2000 | 528 | 462 0 386 393 841 817 1000 | 1000 | 2000 | 2000

Bife 10 | 2000 | 2000 | 1000 | 1000 | 2000 | 2000 | 1000 | 463 | 586 0 355 858 1000 | 1000 | 2000 | 2000 2000
Bufe11 | 2000 | 2000 | 1000 | 1000 | 2000 | 3000 | 1000 | 475 | 593 355 0 481 667 1000 | 2000 | 1000 2000
Bife 12 | 3000 | 2000 | 2000 | 2000 | 3000 | 3000 | 2000 | 960 | 841 858 481 0 406 881 2000 | 1000 1000
Bife 13 | 2000 | 2000 | 2000 | 2000 | 3000 | 2000 | 2000 | 1000 | 817 | 1000 667 406 0 566 1000 | 3000 2000
Bufe14 | 2000 | 2000 | 2000 | 2000 | 3000 | 2000 | 2000 | 2000 | 1000 | 1000 | 1000 881 566 0 763 709 2000
Bife 15 | 2000 | 2000 | 2000 | 2000 | 2000 | 2000 | 2000 | 2000 | 1000 | 2000 | 2000 | 2000 | 1000 763 0 725 3000
Bufe 16 | 3000 | 2000 | 2000 | 3000 | 3000 | 2000 | 3000 | 2000 | 2000 | 2000 | 1000 | 1000 | 3000 709 725 0 2000 |

FABRIKA | 3000 | 4000 | 3000 | 2000 | 4000 | 4000 | 2000 | 2000 | 2000 | 2000 | 2000 | 1000 | 2000 | 2000 | 3000 | 2000 0

GSP Karinca Kolonisi Algoritmasi ile Coziim

Karinca kolonisi optimizasyonunda kullanilan parametreler asagidaki gibidir:

a (alpha): Mevcut problem i¢in kullanilacak feromon izi miktar ile alakalidir.

Feromon izi seviyesinin ne kadar kullanilacagiyla ilgilidir.

B (beta): Mevcut problem igin sezgiselligin ne derece Kullanilacagiyla
alakalidir.

p (rho): Mevcut problem i¢in feromonun buharlagsma oraniyla alakalidir.

m : Karinca Kolonisi optimizasyonunda, kullanilan algoritma icin ihtiyac

duyulan karinca sayisi ile alakalidir.
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Sonlandirma kosulu (Iterasyon Sayisi): Mevecut problem igin uygulanacak
iterasyon sayis1 ile alakalidir.

Uygulamamizda bulunan 16 adet biife i¢in en uygun parametre degerleri alpha 1,

beta 1, Rho 0,7, iterasyon sayis1 250 ve karinca sayist 90 olarak belirlenmistir.

Uygulama Cebeci ilgesi igin galistirildiginda olusan en kisa yol Sekil 15.1 ° de
gorinmektedir.

(. Lah
[ (] ",‘\._': '.~
i : i L) ot
Harita =~ Uydu = gebs AL
by D
1 r_'.d" N_.ﬁ’u_ & .&\}
"'.'_'-:. -
= = o =
A= e 5 2
ok e & o 5
T o K,
! ' Kibriscd &
i
o .1-'_:'5:-"'5 .
= 25 o
] e
: iR
i m o ?;_u“*
% Ll ar ci=5d &
_;I:g = ' c_'s = '1lr
2 ';_;'_ e
i BT - +
o
o i
GD gle -] Haritz verileri 2017 Google | Kullamm Sartlan  Harita hatasi bildirin
Sekil 15.1:

Cebeci ilgesi en iyi yol gosterimi.

Uygulama en iyi rotay olustururken izledigi yolu adim adim inceleyelim. Uygulama
fabrikadan baglayarak 16 biifeye ugrayarak tekrar fabrikaya gelinen yolun

rotalanmasi1 Sekil 15.1 “ de gosterilmistir. Yapilan uygulamada ¢izilen rotalamanin
detayli mesafe bilgisi Cizelge 3.1° de gorulmektedir.
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Cizelge 3.1: Gidilen yol mesafeleri

Gidilen Yer Mesafe (metre)

FABRIKA 2000
Biife 12 1000
Biife 13 406
Biife 14 566
Biife 16 709
Bife 15 725
Biife 9 1000
Biife 7 528
Biife 6 643
Biife 2 451
Biife 5 602
Biife 1 432
Biife 3 437
Biife 4 378
Biife 8 546
Bife 10 463
Bife 11 355

Toplam Mesafe 11241

Istanbul Halk Ekmek fabrikasi Cebeci ilgesi de bulunan 16 adet biife igin uygulanan

KKA ile en iyi rota 11241 metre olarak bulunmustur.

7.2 GSP Excel- Solver (Evolutionary) ile Coztimu

Uygulamada kullanilan biifeler ve mesafelerin aynisin1 Excel-Solver kullanilarak
¢Oziimii yapilmistir. Bunun i¢in Oncelikle biifeler arast mesafe matrisi olusturuldu.
Cizelge 4.1 “‘de gortlmektedir. Daha sonra mesafe, sira no ve biife adi bulanan tablo
olusturulmustur Cizelge 5.1 ‘de gortlmektedir. Cizelge 5.1 ‘de mesafeyi bulmak icin indis
formiilii kullanilmistir. Ornek olarak “=INDIS(C4:S20;E47;E31)” kodu kullamilmustir. Biife
adm Cizelge 5.1 ’de bulmak igin ise ara komutu kullamlmstir. Ornek olarak
“=ARA(E31;A4:A20; B4:B20)” kodu kullanilmistir. Mesafelerin toplami sar1 olarak

isaretlenmistir.
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Cizelge 4.1: Excel bife mesafe matrisi
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Son adim olarak ise Excel-Solver kullanarak GSP probleminin ¢zilmesidir. Bunun
icin baz1 parametreler eklenmistir. Sekil 16.1 *de goriildiigii izere hedef ayarla yerine
toplam sonucu buldugumuz Excel hiicresini yaziyor. Hedef olarak en kiigiik yazani
seciyoruz. Degisken hiicreleri degistirerek yazan parametre ise Cizelge 4.1 ’de
yaptigimiz sira no listesinin tamamini segiyoruz. Excel Solver bu sira numaralari

arasinda rastgele se¢cim yaparak en kisa yolu bulmaktadir.

Cizelge 5.1: Excel bife mesafe hesaplama

TSP_COZOMU - Excel Oturum agin

Gérandm  Eklentiler  Takim
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34 378 a 04-ERAY MARKET
35 712 5 04-MELEK MARKET
36 712 3 04-YGKSEL MARKET
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38| 542 8 04-5AHIN MARKET
39 462 9 [04-ESENTEPE 1 BUFE
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41 355 11 04-ESENTEPE 2 BUFE
4 481 12 04-DOSTLAR MARKET
43 06 13 04-ESENTEPE 3 BUFE
a4 566 18 04-KOYMEN MARKET
45| 763 1s 04-ALi OGLU MARKET
46 725 16 04-5iMSEK BUFE
47| 2000 17 [04-CEBECT FASRIKA
48
4] Topammesare_som]
50 4
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Bazi kisitlamalar ekledik bunlar segili sira numaralarin <=17, Tum Fark, tamsay1 ve
>=1"den biiyiik olmas1 kisitlaridir. Son olarak kullana bilecegimiz 3 farkli metot
bulunmaktadir. Biz problemimize en uygun olan agilim metodunu kullandik. Sonug

olarak buldugumuz deger en kisa rota 14829 metredir.

GSP probleminin ¢dziimii i¢in yapilan uygulama ve Excel Solver ¢6zimunun

kiyaslanmasinin sonucu olarak uygulamanin buldugu rota daha kisadir.

Cozicid Parametreleri >

Hedef Ayarla: SDs4g|

1*

Hedef: (O Enpayok (@ En Kacik () Dederi:

Dedisken Hucreleri Dedistirerek:

SES3(:SES46

I

Kisitlamalara Baglidir:
SES30:5ES46 <= 17

SES30:5E546 = TamFark Ekle

SES3(:SES46 = tamsay

SES30:SES46 »=1 Dedgistir
sil

Tamdna Sifirla

Yukle/Kaydet

Kisitlanmamis Degdiskenleri Pozitif Yap

Cazme Yantemi Acilim i

& Secenekler
Secin:

Cozdm Yontemi

Dizgin dogrusal olmayan Cozdcd Problemleri icin GRG Dogdrusal Olmayan altyapisim secin.
Dodrusal Cozicd Problemleri icin Basit LP altyapisimi secin ve dizgin olmayan Cézici
problemleri icin Aclm altyapising secin,

Yardim Coz Kapat

Sekil 16.1: Excel Solver parametreler

7.3 Uygulama Ara ylz Cahsmalari

Yapilan uygulama 5 ana kisimdan olugsmaktadir. Bunlar sunlardir;
1. Fabrika ekleme, silme ve giincelleme sayfasi
2. Biife ekleme, silme ve giincelleme sayfasi
3. Biife optimizasyon sayfasi
4. Hat optimizasyon sayfasi

5. Rota ¢izme sayalsi
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Ayrica uygulamada kullanic1 girisi, sifre sifirlama sayfasi ve haritadan kolay
koordinat bulunmasi i¢in harita sayfasi bulunmaktadir. Sekil 17.1 ve Sekil 18.1 ’de

gortlmektedir.

Sekil 17.1: Giris ve sifre hatirlatma sayfasi

=

Sekil 18.1: Haritadan Koordinat bulma

7.3.1 Fabrika Sayfas1

Bu sayfa uygulamada kullanilmak iizere fabrika ekleme islemini yapiyoruz.
Eklenecek fabrikanin adi, koordinatlari sayisi ve haritada goriinecek marker (ikon)

rengini se¢iyoruz. Sekil 19.1 *de goriildigii gibi.
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Y [HE ROTALAMA x

€ €O locathost
HE ROTALAMA

FABRIKALAR
Fabrika Ad

Enlem Kordinats
Boylam Kordinat

Renk Seginiz

Cebeci Fabrikas! 41107775

28.880041 #0000
Edimexapi Fabrikasi 41034416 28 936806 #ITO0
4 Cevizl Fabrikas! 40.910260 9.16460 #1601

Sekil 19.1: Fabrika ekleme, giincelleme ve silme isleminin yapildigi sayfa

7.3.2 Biife Sayfasi

Bu sayfa uygulamada kullanilmak iizere fabrika ekleme islemini yapiyoruz.
Eklenecek fabrikanin adi, ortalama siparis, koordinatlar1 sayis1 ve haritada goriinecek

marker (ikon) rengini segiyoruz. Sekil 20.1 *de goriildigii gibi.

[ 1HE ROTALAMA x

€ C | @ localhost

'7 | . BUFELER
Bufe Ad
Ortalama SiparigiKasa
Enlem Kordinat
Boylam Kordinat
Renk Seginiz [e—

Haritadan Konum Belirleme

3773 2 #800075

Bife 11 411017

28,8809
3774 Biife 12 41,1031 2888393 2 #800076
Bife 16 4109853 28,89078 2 #800076
3880 Bufe 15 41,0945 2 #800076
1 Bufe 14 a 2 4 #800076

Sekil 20.1: Biife Sayfasi
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7.3.3 Biife Optimizasyon Sayfasi

Uygulamanin bu sayfasinda eklenen tiim biifeler kendilerine en yakin firmaya dahil
edilmektedir. Boylelikle fabrikalarin arag sayilirini belirleyecegiz. Ayrica bu sayfada
tim bafeleri ekledikten sonra yeni bifeler eklenirse sadece o bifelerin optimize
edilmesi ve zamanda tasarruf edilmesi i¢in imk&n sunulmustur. Bu sayfada optimize
islemi bittikten sonra biifelerin hangi fabrikaya dahil oldugunu haritada Sekil 21.1’

de gorebilmekteyiz.

[} IHE ROTALAMA X e = =] X
<« C | @ localhost:58241/optimizasyon.asp Q& i
IHE ROTALAMA | Gz
FABRIKALAR

— BUFE OPTIMIZASYONU
BUFE OPTIMIZASYONU * Tom Bifeleri Opimizasyon Eime | Sadco Yeni Ekenan Beleri Oplimizasyon Eime
ROTA Bufe 11 a.1017 28,6809 #500075

3774 Bufe 12 411031 2888393 #B00076
3879 Bufe 16 41,09853 2889078 #B00076
3980 Bufe 15 41,0945 2889048 #800076
3881 Bafe 14 41,09836 2888844 #B00076
3882 Bufe 13 41,10008 28,88545 #800076
12
oezo |
akca Kum
| oze] @

Sekil 21.1: Biife Optimizasyon Sayfasi

7.3.4 Hat Optimizasyon Sayfasi

Uygulamanin bu sayfasinda hat optimizasyonu yapilamaktadir. ilk énce dropdown
liste bulunan fabrika listesinde fabrika se¢iyoruz. Daha sonra optimizasyon islemini
baslatiyoruz. Uygulama bufelerin siparis sayilarin1 ve fabrikaya yakinliklarini baz
alarak hatlara bolme islemini ger¢eklesmektedir. Hatlar olusturulduktan sonra bu
veriler kullanilarak rota ¢izme islemi gergeklestirilmistir. Ekran goriintiisii Sekil 22.1

‘ de gorilmektedir.
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[} IHE ROTALAMA X e = =] X

< C | @ localhost:56241/Hat.asp QW
HE ROTALAMA [ Giks |
FABRIKALAR
- HAT OPTIMIZASYONU
WL Fabrika Listesi
HAT OPTIMIZASYONU .
| o
= LI S| T T
1 Cebeci Fabrikas: Bufe 1 41,09174 288718 - #0000
2 Cebeci Fabrikasi Bufe 2 41,0914 2887523 27 #00ff00
3 Cebedi Fabrikas: Bufe 3 41,09409 28 87466 9 #0000
4 Cebedi Fabrikasi Bufe 4 41,09738 2867451 ] #00ff00
5 Cebaci Fabrikas: Bife 5 4108844 2887082 3 #00f00
6 Cebeci Fabrikasi Bife 6 4109084 2887871 = #00ff00
7 Cebeci Fabrikasi Bufe 7 41,09564 28.8779% 2 #00f00
8 Cebeci Fabrikasi Bife & 41,09923 28,8765 4 #0000
9 Cebeci Fabrikas: Bufe 9 41,09774 2887986 2 #00ff00
10 Cebeci Fabrikasi Bufe 10 4110211 2887868 7 #00ff00
12

Sekil 22.1: Hat Optimizasyon Sayfasi

7.3.5 Rota Cizme Sayfas1
Uygulamanin bu sayfasinda secilen hat’in rotasi ¢izilmektedir. ilk énce dropdown
listen fabrika secilmelidir daha sonra hat secilmelidir. Boylelikle rota ¢izme islemi

gerceklesmistir. Rota ¢izimi Sekil 23.1 “‘de gorulmektedir.

[ IHE ROTALAMA x e _ x
(5 C | @ localhost:58241/Default asp amn
HE ROTALAMA
i Cebed Fabrikas: :

R Hat1
UFE OPTIMIZASYON
Rota Olustur
PTIMIZASYONU
Hari
ROTA

Sekil 23.1: Rota Cizme Sayfast
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7.4 Uygulama Kod Kismi

Bu kisimda tiim uygulama kodlar1 anlatilmayacak sadece kullanilan 6zel class’lar
gosterilecektir. Uygulamada kullanilan 3 farli class bulunmaktadir. Bunlar;

1. Antclass

2. Googlemapsmodel class

3. Algoritma class
Ant class: Bu class’ da karincalarin o anki konumlar1 daha sonra alacaklari konumlar

ve toplam mesafe gibi bilgiler bulunmaktadir.

public Ant(int startPos, int num_cities)
{
currentLocation = startPos;
nextLocation = 0;
tour_number = 0;
haveBeenList = new List<int>();
tourList = new List<int>();
distanceTraveled = 0;
for (int k = 0; k < num_cities; k++)

haveBeenList.Add(0);

tourList.Add(0);

}
}
public void update_total_distance(double distance)
{

distanceTraveled += distance;
}
public void set_current_location(int location)
{

currentLocation = location;
}
public void set_next_location(int next)
{

nextLocation = next;
}
public int get_current_location()
{

return currentLocation;

public double getDistance()

48



{

return distanceTraveled;

}
public void resetDistance()
{
distanceTraveled = 0O;
}

Googlemapsmodel class: Bu class’ da sehirler yani uygulamamizda biife noktalarin
koordinatlari, biifenin ad1 gibi parametereleri tutmaktayiz. Ayrica bu parametreleri

googlemap model olusturarak Google map’de kullanmaktay1z.

public abstract class BaseCity : ICity
{

public double X { get; set; }
public double Y { get; set; }

public string CityName { get; set; }
}

public class GoogleMapModel : BaseCity

{
public string title

{
get { return CityName; }
set { CityName = value; }
}

public double lat
{
get { return X; }
set { X =value; }
}
public double Ing
{
get{return Y; }
set { Y =value; }
¥

Algoritma class: Bu class’da parametre degerlerin atanmasi, hesaplamalarin
yapildigi, feromon update islemi, mesafe hesaplamalar1 ve en iyi turun bulunmasi

gibi ¢cogu islem bu kisimda yapilmaktadir.

public int num_cities { get { return city_list.Count; } }
public int num_ants = 90;
public int pherom_const = 100;
public double ALPHA =1.0;
public double BETA = 1.0;
public double RHO = .7
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public int iterations = 250;
public int click_counter = 0;

public Algoritma(List<GoogleMapModel> city_list)
{
ant_list = new List<Ant>();
best_tour_list = new List<int>();
best_tour_length = -1,
this.city_list = city_list;
distances = new double[num_cities, num_cities];
pheromones = new double[num_cities, num_cities];
initAnts();
initPherom();

for (inti = 0; i <num_cities; i++)
for (int k = 0; k < num_cities; k++)

double x = Math.Pow((double)city_list[i].X -
(double)city_list[k].X, 2.0);

double y = Math.Pow((double)city_list[i].Y -
(double)city_list[K].Y, 2.0);

distances[i, k] = Math.Sqrt(x + y);

private void initPherom()

{

for (int from = 0; from < num_cities; from++)

{

for (int to = 0; to < num_cities; to++)

{

pheromones[from, to] = 1.0 / (double)num_cities;

pheromones[to, from] = 1.0 / (double)num_cities;

private void initAnts()

{
int rand_city = 0;
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ant_list.Clear();

for (inti=0;i<num_ants; i++)

{
rand_city = rand_gen.Next(0, num_cities);
ant_list. Add(new Ant(rand_city, num_cities));
ant_list[i].tourList[0] = ant_list[i].get_current_location();
ant_list[i].haveBeenList[ant_list[i].get_current_location()] = 1;

ant_list[i].tour_number =1,

private void goToNextCity(Ant current_ant)
{
double sum_prob = 0;
double move_prob = 0;
int current_city = current_ant.get_current_location();
for (inti=0; i <num_cities; i++)
{
if (current_ant.haveBeenList[i] == 0)
{
sum_prob += Math.Pow(pheromones[current_city, i], ALPHA) *
Math.Pow(1.0 / distances[current_city, i], BETA);

int destination_city = 0;
double rand_move = 0;
int count = 0;

while (count < 400)
{

if (current_ant.haveBeenList[destination_city] == 0)

{
move_prob = (Math.Pow(pheromones[current_city, destination_city], ALPHA) *

Math.Pow(1.0 / distances[current_city, destination_city], BETA)) / sum_praob;

rand_move = rand_gen.NextDouble();
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if (rand_move < move_prob) break;

¥

destination_city++;

if (destination_city >= num_cities) destination_city = 0;

count++;
¥
current_ant.set_next_location(destination_city);
current_ant.haveBeenList[destination_city] = 1;
current_ant.tourList[current_ant.tour_number] = destination_city;
current_ant.tour_number++;

current_ant.update_total_distance(distances[current_ant.get_current_location(),
destination_city]);

if (current_ant.tour_number == num_cities)

{

current_ant.update_total_distance(

distances[current_ant.tourList[num_cities - 1], current_ant.tourList[0]]);

current_ant.set_current_location(destination_city);

private bool ants_stop()

{
int moved = 0;
for (inti=0; i <num_ants; i++)
{
if (ant_list[i].tour_number < num_cities)
{
goToNextCity(ant_list[i]);

moved++;

}

if (moved == 0)

{

return true;

52



¥

else return false;

public void evaporatePheromones()
{
for (inti=0; i <num_cities; i++)
for (int k = 0; k < num_cities; k++)
{
pheromones[i, k] *= (1.0 - RHO);
if (pheromones|i, k] < 1.0/ (double)num_cities)

{

pheromones[i, k] = 1.0 / (double)num_cities;

private void updatePheromones()
{
for (inti=0;i<num_ants; i++)
{
for (int k = 0; k < num_cities; k++)
{
int from = ant_list[i].tourList[K];
int to = ant_list[i].tourList[((k + 1) % num_cities)];
pheromones[from, to] += (double)pherom_const / ant_list[i].getDistance();

pheromones[to, from] = pheromones[from, to];

private void best_tour()

{

double best_local_tour = ant_list[0].getDistance();

int save_index = 0;
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for (inti=1;i<ant_list.Count; i++)
{
if (ant_list[i].getDistance() < best_local_tour)
{
best_local_tour = ant_list[i].getDistance();

save_index =1i;

¥

if (best_local_tour < best_tour_length || best_tour_length == -1)
{

best_tour_list = ant_list[save_index].tourList;

best tour_length = best_local_tour;
}

}
public int fact(int n)

{
if (n==0) return 1;

else return n * fact(n - 1);

public void Hesapla()

{
acoWatch.Start();

for (int k = 0; k < iterations; k++)
{
for (inti = 0; i < num_cities; i++)
if (ants_stop())

{
best_tour();

}
acoWatch.Stop();

var total TimeACO = acoWatch.Elapsed.TotalSeconds.ToString();
acoWatch.Reset();
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8. DENESEL CALISMALAR

Bu bolimde, uygulamamizda kullanilan KKA i¢in kullanilan parametre degerleri test
edilerek en uygun sonuca ulasilmaya c¢alisilmistir. Uygulamamizda yer alan 16 adet bife
icin en iyi sekilde siralanabilmesi i¢in, alpha, beta, rho, iterasyon sayisi ve karinca sayisi ayri
ayri testlere tabi tutulmustur. Uygulamamizin, belirlenen konumlardaki bifeler igin en kisa
mesafeyi verebilmesi amaciyla belirtilen parametrelerin test kombinasyonlar1 yapilmustir.
Basar 6l¢iitii olarak belirtilen parametreler 1s18inda, en kisa mesafeyi veren degerler olarak

belirlenmistir.

8.1 Alpha Parametresi Degisiminin Etkileri

Bu parametre, feromon sivis1 agirligina etki etmektedir. Karincalarin feromon sivist
yardimi ile biraktiklari izin artmasina veya azalmasina dogrudan etki etmektedir.
Alpha parametresi i¢in 0.25, 0.50, 0.75, 1, 1.25, 1.50, 1.75 ve 2 degerleri verilmis ve
bu degerlere gore ortaya ¢ikan sonuglar Cizelge 6.1 ° de gosterilmistir. Alpha

parametresine farkli degerler verilirken diger parametreler sabit tutulmustur.

Cizelge 6.1: Alpha parametresi degisimi ile elde edilen mesafe sonuglari

ALPHA BETA RHO ITERASYON BUFES. KARINCAS. MESAFE

0,25 1 0,5 l?)'O 16 100 2259
0,50 1 0,5 100 16 100 2092
0,75 1 0,5 100 16 100 1779

1 1 0,5 100 16 100 1694
1,25 1 0,5 100 16 100 1711
1,50 1 0,5 100 16 100 1726
1,75 1 0,5 100 16 100 1730

2 1 0,5 100 16 100 1809
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8.2 Beta Parametresi Degisiminin EtKileri

Beta parametresi, noktalar arasi uzakliga bagl bir degiskendir. Beta degerinin
artmasi sezgisel se¢im ihtimalini arttirmaktadir. Bir sonraki komsunun secilmesi
beta parametresinin miktarina baghdir. Beta parametresi igin 1, 1,5, 2, 2,5, 3,
3,5, 4 ve 5 degerleri verilmis ve bu degerlere gore ortaya ¢ikan sonuglar Cizelge
7.1 ’de gosterilmistir. Beta parametresine farkli degerler verilirken diger

parametreler sabit tutulmustur.

Cizelge 7.1: Beta parametresi degisimi ile elde edilen mesafe sonuglar

ALPHA BETA RHO ITERASYONSS. BUFES. KARINCAS. MESAFE

1 1 0,5 100 16 100 1698
1 1,5 0,5 100 16 100 1705
1 2 0,5 100 16 100 1708
1 2,5 0,5 100 16 100 1710
1 3 0,5 100 16 100 1718
1 3,5 0,5 100 16 100 1723
1 4 0,5 100 16 100 1729
1 5 0,5 100 16 100 1739

8.3 RHO parametresi degisiminin etkileri

Rho parametresi feromon sivisi bozunma oranini ifade eder. Belli bir siire sonra
feromon s1vis1 buharlasacagi i¢in feromon sivisi glincellemesi bozunma orani dikkate
aliarak yapilir. Rho parametresi icin 0,2, 0,3, 0,4, 0,5, 0,6, 0,7, 0,8 ve 0,9 degerleri
verilmis ve bu degerlere gore ortaya ¢ikan sonuglar Cizelge 8.1 ’de gosterilmistir.

Rho parametresine farkli degerler verilirken diger parametreler sabit tutulmustur.

Cizelge 8.1: RHO parametresi degisimi ile elde edilen mesafe sonuglari

ALPHA BETA RHO  ITERASYON BUFES. KARINCAS. MESAFE
S.
1 1 0,2 100 16 100 1752
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1 1 0,3 100 16 100 1745
1 1 0,4 100 16 100 1744
1 1 0,5 100 16 100 1734
1 1 0,6 100 16 100 1728
1 1 0,7 100 16 100 1709
1 1 0,8 100 16 100 1754
1 1 0,9 100 16 100 1762

8.3 lterasyon Parametresi Degisiminin Etkileri

Bu parametre, fonksiyonlarimizin kag kere tekrar edecegini belirtir. Bu sayede
algoritma grenmesi saglanir. Iterasyon sayis1 ne kadar ¢ok artarsa problemimiz
icin yapilan siralama o kadar kaliteli sonug verecektir fakat cevap verme suresi
uzayacagl i¢in bu parametre degeri 250 olarak belirlenmistir. Iterasyon parametresi
icin 50, 100, 150, 200, 250, 300, 350 ve 400 degerleri verilmis ve bu degerlere gore
ortaya ¢ikan sonuglar Cizelge 9.1 *de gdsterilmistir. iterasyon parametresine farkl

degerler verilirken diger parametreler sabit tutulmustur.

Cizelge 9.1: Iterasyon parametresi degisimi ile elde edilen mesafe sonuglari

ALPHA BETA RHO  ITERASYON BUFES. KARINCAS. MESAFE

S.
1 1 0,7 50 16 100 1756
1 1 0,7 100 16 100 1744
1 1 0,7 150 16 100 1724
1 1 0,7 200 16 100 1702
1 1 0,7 250 16 100 1718
1 1 0,7 300 16 100 1696
1 1 0,7 350 16 100 1698
1 1 0,7 400 16 100 1697

Cizelge 9.1’ de goriildiigii gibi, en iyi sonuglar Iterasyon parametresi siirekli artarken
gbzlemlenmis ve uygulamamizin cevap verme siiresi géz oniinde bulundurularak 250

olarak belirlenmistir.
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8.4 Karinca Sayis1 Parametresi Degisiminin Etkileri

Bu parametre, belirlenene noktalar i¢in kullanilan karmca miktarini belirtir.
Karincalarin miktari, salgiladiklar1 feromon sivisinin meydana getirdigi takip etme
icgiidiisii sebebi ile ¢ok Onemlidir. Karinca sayisinin gereginden az olmasi, takip
edilme oranmi azaltacagi gibi, gereginden ¢ok olmasi, belli bolgelerde yogunluk
yaratacagindan kalitesiz sonu¢ vermeye yol agacaktir. Karinca sayis1 parametresi i¢in
50, 70, 90, 110, 130, 150, 170 ve 190 degerleri verilmis ve bu degerlere gore ortaya
¢ikan sonuglar Cizelge 10.1 ’de gosterilmistir. Karinca sayis1 parametresine farkli
degerler verilirken diger parametreler sabit tutulmustur. Cizelge 10.1 *de goriildiigi

gibi, en 1yi sonug¢ Karinca sayisi parametresi 90 iken saglanmaistir.

Cizelge 10.1: Karinca Sayis1 parametresi degisimi ile elde edilen mesafe sonuglari

ALPHA BETA RHO  ITERASYON BUFES. KARINCAS. MESAFE

S
1 1 0,7 250 16 50 1756
1 1 0,7 250 16 70 1768
1 1 0,7 250 16 90 1698
1 1 0,7 250 16 110 1702
1 1 0,7 250 16 130 1727
1 1 0,7 250 16 150 1729
1 1 0,7 250 16 170 1732
1 1 0,7 250 16 190 1734

Uygulamamizda bulunan 16 adet blfe i¢in en uygun parametreler belirlenmis olup,
degerleri Alpha 1, Beta 1, Rho 0,7, iterasyon Sayis1 250 ve Karinca Sayis1 90 olarak
belirlenmistir. Bu sonuglarla biife koordinatlari iizerinden yapilan siralamanin

kalitesi artmistir.
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9. SONUC VE ONERILER

Bu calismada, GSP Problemi tanitilmis ve ¢oziim yontemleri agiklanmistir. Araglarin
biifelere en kisa glizergahtan rotalanmasi iizerine, web ortaminda ¢alisacak bir

uygulama yazilmis ve bu uygulama i¢in KKA kullanilmistir.

Bu caligma sonucunda sirket araglarmin zamandan tasarruf etmesini saglayan bir
uygulama gelistirilmistir. Pilot ilge olarak secilen Cebeci ilgesine ait 16 adet bufe
noktasi i¢cin KKA kullanilarak hem zamandan tasarruf edilmis hem de maliyetin

diistiriilmesi i¢in en kisa yoldan biifelere dagitimin yapilmasi saglanmstir.

Gelistirilen uygulamanin web tabanli olmasi hem kullanigli hem de tiim cihazlar
desteklemesi uygulanilan sirket agisindan ¢ok faydali oldu. Boylelikle uygulama hem

telefonlardan hem de tabletlerden kullanilmasi saglandi.

GSP probleminin ¢6ziimii i¢in yapilan uygulama ve Excel Solver ¢6zumunin

kiyaslanmasinin sonucunda uygulamanin buldugu rota daha kisa oldugu goériilmistiir.

Calismada kullanilan 16 bUfe ve fabrika sayisi daha da arttirilabilir, sabit noktalar
icin uyarlanabilir bir yapidadir. Yaptigim bu ¢alisma ile GSP ¢6zum tekniklerinin
tanitilmasi, bu konuda arastirma yapan akademisyenlere ve yoneticilere genel bir

fikir vermek amaglanmustir.
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EKLER

Ek A: Web Tabanli Ara¢ Rotalama Uygulamasinin Kodlanmis Kismi Cd’de teslim

edilecektir
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