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OZET

YUKSEK LiSANS TEZIi

COKLU GEZGIN SATICI PROBLEMININ COZUMUNDE KUMELEME
ALGORITMASI iLE ROTA OPTIMIiZASYONU

Burak AKSU
Danmisman: Prof. Dr. Murat SUBASI

Amag: Bu calismanin temel amaci, lojistik ve dagitim aglarinda verimli rota optimizasyonu
saglamak amaciyla modellenen ve ¢oklu gezgin satict problemi olarak bilinen problemde farkl
hibrit sezgisel algoritmalarin performansim karsilastirmaktir. Ozellikle, farkli satic1 sayilar1 ve
kiime boyutlar1 altinda hangi hibrit yontemin daha basarili sonuglar verdigini analiz etmek ve
bu algoritmalarin gli¢lii ve zayif yonlerini ortaya koymaktir.

Yontem: Caligsmada, Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO), Karinca Kolonisi Optimizasyonu
(KKO), Genetik Algoritma (GA) ve Yakin Komsu Algoritmasi (YKA) gibi sezgisel
yontemlerin kombinasyonlarindan olusan {i¢ farkli hibrit algoritma (PSO+KKO, PSO+GA,
GA+YKA) kullanilmigtir. PSO ve KKO metotlar1 detayli bir sekilde incelenmis, diger iki metot
ise (GA ve YKA) detaylarmma girilmeden karsilastirma amaciyla dahil edilmistir.
Algoritmalarin performansi, literatiirde yaygin olarak kullanilan veri setleri olan eil51,
berlin52, eil76 ve rat99 test problemleri iizerinde degerlendirilmistir. Kiimeleme ve rotalama
asamalar1 birlestirilere k, her bir hibrit yontemin etkinligi 6l¢tilmiistiir.

Bulgular: PSO+KKO algoritmasi, incelenen satici sayisi araliginda, kiimeleme ve rotalama
islemlerinde diger yontemlere gore daha iistiin performans sergilemistir. Hibrit algoritmalarin
performansi, problem boyutuna ve satici sayisina bagli olarak degisiklik gostermistir.

Sonug¢: Bu ¢alisma, farkli senaryolarda hangi hibrit algoritmanin daha etkili oldugunu ortaya
koyarak, lojistik ve rota optimizasyon problemlerinde karar vericilere yol gosterici bilgiler
sunmaktadir. Incelenen satici sayisi araliginda PSO+KKO' nun tercih edilmesi dnerilmektedir.
Gelecekteki calismalarda, farkli satici sayilariyla farkli hibrit kombinasyonlarin denenmesi
Onerilebilir.

Anahtar Kelimeler: Coklu Gezgin Satict Problemi, Meta-Sezgisel Optimizasyon, Pargacik
Siirli Optimizasyonu, Karinca Kolonisi Optimizasyonu.

Temmuz 2025, 47 Sayfa
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MASTER THESIS

ROUTE OPTIMIZATION WITH CLUSTERING ALGORITHM IN SOLVING THE
MULTIPLE TRAVELLING SALESMAN PROBLEM

Burak AKSU
Danmisman: Prof. Dr. Murat SUBASI

Purpose: The main objective of this study is to compare the performance of different hybrid
heuristic algorithms on the problem known as the multiple traveling salesman problem, which
is modeled to provide efficient route optimization in logistics and distribution networks. In
particular, to analyze which hybrid method gives more successful results under different
salesman numbers and cluster sizes and to reveal the strengths and weaknesses of these
algorithms.

Method: In the study, three different hybrid algorithms (PSO+ACO, PSO+GA, GA+ NNA)
consisting of combinations of heuristic methods such as Particle Swarm Optimization (PSO),
Ant Colony Optimization (ACO), Genetic Algorithm (GA) and Nearest Neighbor Algorithm
(NNA) were used. PSO and ACO methods were examined in detail, while the other two
methods (GA and NNA) were included for comparison purposes without going into detail. The
performance of the algorithms was evaluated on the test problems eil51, berlin52, eil76 and
rat99, which are widely used data sets in the literature. The effectiveness of each hybrid method
was measured by combining the clustering and routing stages.

Findings: PSO+ACO algorithm has shown superior performance compared to other methods
in clustering and routing operations in the examined salesman number range. The performance
of hybrid algorithms has varied depending on the problem size and the number of salesmen.

Results: This study provides guidance to decision makers in logistics and route optimization
problems by revealing which hybrid algorithm is more effective in different scenarios. It is
recommended that PSO+ACO be preferred in the examined salesman number range. In future
studies, it may be suggested to try different hybrid combinations with different salesman
numbers.

Keywords: Multiple Traveling Salesman Problem (MTSP), Meta-Heuristic Optimization,
Particle Swarm Optimization (PSO), Ant Colony Optimization (ACO).
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Tablo 1. Hibrit Algoritmalar Karsilagtirma Tablosu



SIMGELER VE KISALTMALAR DIiZiNi

Simgeler

C1 : Kendine giiven katsayisi, par¢acigin kendi en iyi buldugu konuma dogru olan
hareketinin (biligsel bilesenin) etkisini belirleyen katsayidir.

Cy . Siirti giiven katsayisi, parcacigin siiriideki en iyi konuma (global best) yonelme
egilimini belirleyen parametredir.

Shest : Tim pargaciklar i¢indeki en iyi sonuca sahip par¢acigin konumu.

Phbest : Parcacigin tiim iterasyonlari i¢inde en iyi sonug aldigi konum.

rnver, . Cozim ¢esitliligi saglamak amaciyla her iterasyonda [0,1] araliginda rastgele
program tarafindan atanan degiskenler.

w : Eylemsizlik faktori, parcacigin mevcut hizinin ne kadar etkili olacagini belirler.

a : Feromonun etkisini kontrol eden katsay.

: Sezgisel bilginin etkisini kontrol eden katsay1.

M . Sehirler arasindaki mesafeye dayali sezgisel bilgi, mesafeyle ters orantili olarak
belirlenir.

T : Karincalarin gectigi yollardaki feromon yogunlugu.

Kisaltmalar

CGSP  : Coklu Gezgin Satic1 Problemi

GA : Genetik Algoritma

GSP : Gezgin Satic1 Problemi

KKO : Karinca Koloni Optimizasyonu

PSO : Parcacik Siirii Optimizasyonu

YKA : Yakin Komsu Algoritmast



GIRIS

Gezgin Satic1 Problemi (GSP)

Gezgin Satict Problemi (GSP), operasyonel arastirma ve bilgisayar bilimlerinde iyi
bilinen bir optimizasyon problemidir. Belirli bir baslangi¢ noktasindan hareket eden bir
saticinin, bir dizi sehri yalnizca bir kez ziyaret ederek ve baslangi¢c noktasina geri donerek en
kisa mesafeyi katetmesi gereken bir rotay1 bulmayi1 amaglar (Gutin, et al. 2002; Lawler et al.
1985).

GSP'nin kokleri 1800'lere kadar uzanmaktadir, ancak matematiksel bir problem olarak
ilk formiilasyonu 20. yiizyilin baslarinda Karl Menger tarafindan yapilmistir (Menger 1928).
Problem, 6zellikle lojistik, ulagim ve tiretim planlama gibi alanlarda ¢ok ¢esitli uygulamalara

sahiptir (Applegate et al 2006).
Matematiksel Formiilasyon:

GSP, bir graf G = (V, E) ile temsil edilebilir, burada V sehirlerin kiimesini ve E sehirler
arasindaki baglantilari temsil eder. d;;, i ve j sehirleri arasindaki mesafeyi gosterir. x;, saticinin
1 sehrinden j sehrine gidip gitmedigini gosteren bir ikili degiskendir (1: gider, 0: gitmez).
GSP'nin matematiksel formiilasyonu asagidaki gibidir:

n n
min z Z dl-]-xij
i=1 j=1
Kisitlar:
e Xit1x;; = 1,Vj € V (Her sehre sadece bir kez girilir)
. Z’}zl x;j = 1, Vi € V (Her sehirden sadece bir kez ¢gikilir)
o YiesXjesXij < |S|—1,VS cV,S # @ (Alt tur olusumunu engellemek igin)

(] xl-j € {0,1}, Vl,] ev

Bu formiilasyon, toplam seyahat mesafesini en aza indirirken, her sehrin tam olarak bir
kez ziyaret edilmesini ve alt turlarin (yani, tim sehirleri icermeyen dongiiler) olugmasini

engeller.
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Coklu Gezgin Satic1 Problemi (CGSP)

Coklu Gezgin Satict Problemi (CGSP), GSP'nin bir genellemesidir ve birden fazla
saticinin ayni anda tiim sehirleri ziyaret etmesini igerir. Her satici belirli bir sehirden baslar ve
tiim sehirleri yalnizca bir kez ziyaret ettikten sonra ayni1 sehire geri doner. Amag, tiim saticilarin

kat ettigi toplam mesafeyi en aza indirmektir (Bektas 2006).

CGSP, GSP'den daha karmasik bir problemdir ve ¢6ziimii daha zordur. Bunun nedeni,
satic1 sayisinin artmasiyla ¢6ziim uzayimin boyutunun iistel olarak biiylimesidir. CGSP, rota
planlama, lojistik, dagitim ve gizelgeleme gibi birgok alanda uygulama bulmaktadir (Toth and
Vigo 2014; Golden et al 2008).

Matematiksel Formiilasyon

m satict ve n sehir oldugunu varsayalim. CGSP'nin matematiksel formiilasyonu

asagidaki gibidir:

Kisitlar:

o Yke1Xj=1%Xijk = 1, Vj €V (Her sehir sadece bir satic1 tarafindan ziyaret edilir)

o Yi1Xijk = Xj=1%jik, Vi € V,Vk € {1,...,m} (Her sehire bir satic1 girer ve ¢ikar)

o YiesXjesXijk < IS|—1, VvScV,5#@,vk € {1,...,m} (Alt tur olusumunu
engellemek i¢in)

e xix €{0,1},Vi,j €V,Vk €{1,...,m}

Bu formiilasyon, her saticinin bir sehirden baslayip ayni sehire donmesini, her sehrin

sadece bir satic1 tarafindan ziyaret edilmesini ve alt turlarin olugsmasini engeller.

Coklu Gezgin Satici1 Probleminin Coziimii
Coklu Gezgin Satic1 Problemi (CGSP) ¢oziimleri genellikle iki ana agsamadan olusur:
1. Kiimeleme:

Bu asamada, sehirler (veya miisteriler) belirli bir kritere goére (6rnegin; cografi yakinlik,
talep miktar1) gezginler arasinda gruplara ayrilir. Amag, her gezginin sorumlu oldugu sehirlerin
kiimesini belirlemek ve bdylece problemin daha kiiclik ve yonetilebilir alt problemlere

boliinmesini saglamaktir.

12



Literatiirde Kullanilan Kiimeleme Yontemleri:

o k-means kiimeleme: Bu, en yaygin kullanilan kiimeleme algoritmalarindan biridir.
Sehirleri, belirli bir sayida (k) kiimeye ayirir, k sayisi kulanici tarafindan belirlenir

(MacQueen 1967).

o Hiyerarsik kiimeleme: Bu yontem, sehirler arasinda bir hiyerarsi olusturarak

kiimeler olusturur (Ward 1963).

e Fuzzy c-means kiimeleme: Bu yontem, sehirlerin birden fazla kiimeye ait olma

olasiligini dikkate alarak daha esnek bir kiimeleme saglar (Bezdek 1981).

o Genetik algoritmalar: Genetik algoritmalar, kiimeleme problemini ¢6zmek igin

evrimsel bir yaklagim kullanir .( Holland 1975).

e Parc¢acik Siirii Optimizasyonu (PSO): PSO, kiimeleme problemini ¢dzmek i¢in

stirii zekasini kullanir (Kennedy and Eberhart 1995).
2. Rota Optimizasyonu:

Bu asamada, her gezgin i¢in kendi sehir kiimesi igindeki en kisa rotayr bulmak

amaglanir. Bu, klasik Gezgin Satic1 Problemine (GSP) benzer ve ¢esitli yontemlerle ¢oziilebilir.
Literatiirde Kullanilan Rota Optimizasyonu Yontemleri sunlardir;
e Kesin yontemler:

o Dal-smir algoritmasi: Bu yontem, ¢oziim uzaymi sistematik bir sekilde
aragtirarak en uygun ¢Oziimii bulmay1 garanti eder. Ancak, biiyiik o6lcekli
problemler i¢in hesaplama siiresi ¢ok uzun olabilir (Little et al 1963).

o Dinamik programlama: Bu yontem, problemi daha kiigiik alt problemlere
bolerek ve bu alt problemlerin ¢éziimlerini birlestirerek en uygun ¢éziimii bulur

(Bellman 1957).

o Sezgisel yontemler: Bu yontemler, en uygun ¢oziimil garanti etmez, ancak makul

bir siirede 1yi ¢ozlimler iiretebilir.

o En yakin komsu algoritmasi: Bu algoritma her adimda gezgine en yakin
ziyaret edilmemis sehri seger (Rosenkrantz et al 1977).

o Genetik algoritmalar: Genetik algoritmalar, rota optimizasyonu problemini
¢ozmek i¢in evrimsel bir yaklagim kullanir (Grefenstette 1985).

o Tabuarama: Tabu arama, yerel optimumlara takilmamak i¢in yasakli bir arama

alan1 kullanir (Glover 1989).
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o Metasezgisel yontemler: Bu yontemler, sezgisel yontemlerden daha gelismis arama

stratejileri kullanir.

o Karinca Kolonisi Optimizasyonu (KKQO): KKO, karincalarin yiyecek arama
davraniglarindan esinlenerek en kisa rotay1 bulur (Dorigo et al 1996).
o Simiile edilmis tavlama: Bu yontem, metalurjideki tavlama isleminden

esinlenerek en kisa rotay1 bulur (Kirkpatrick et al 1983).
Hibrit Yontemler:

Son yillarda, CGSP'nin ¢6ziimiinde hibrit yontemlerin kullanimi artmaktadir. Hibrit
yontemler, farkli algoritmalarin gii¢lii yonlerini birlestirerek daha etkili ¢ozlimler liretmeyi
amaclar. Ornegin  kiimeleme i¢in k-means algoritmasi ve rota optimizasyonu ig¢in KKO

algoritmasi birlestirilebilir (Rego and Laguna 2004).
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KURAMSAL TEMELLER

Kiime Ayrismasi

Kiime ayrismasi(kiime parcalanisi) bir kiimenin, elemanlar1 arasindaki belirli kurallara
gore, daha kiiclik alt kiimelere ayrilmasi islemidir. Bu islemde, kiime elemanlar1 her bir alt

kiimeye yalnizca bir kez dahil olur ve bu alt kiimelerin birlesimi kiimenin tamamaini verir.

Matematiksel olarak, bir A kiimesi, A4, 4,, As, ..., A, seklinde alt kiimelere ayrildiginda,

su kosullar saglanmalidir:
1. Her alt kiime, A'nin bir alt kiimesi olmalidir: Yani, her bir A; € A olmalidir.
2. Alt kiimelerin kesigimi bog kiime olmali 4; N A4; = Q,i#jvei,je{l,2,...,n}

3. Alt kiimelerin birlesimi A kiimesini vermelidir A; U 4A,,UA3; U ...,UA, =A

olmalidir.

Kiime ayrigsmasi, kiimeleme probleminin matematiksel ve teorik bir temelini olusturur.

Kiimeleme, bu temeli kullanarak veriyi daha anlamli gruplar olusturacak sekilde organize eder.

Kiimeleme Problemi

Kiimeleme problemi belli nesne ve olgulari tiirlerine gore simiflandirmaktir. Bu tezde
kullanilacak olan kiimeleme probleminin temel yap1 tasi CGSP’nin ¢6ziimiine odakli olarak
mesafeye dayali bir secimle yapilmaktadir. Amag¢ olusacak her alt kiimenin rotalama

isleminden sonra rotalarinin mesafeleri toplaminit minimum yapmaktir

Kiimeleme problemi, benzer nesneleri gruplama veya siniflandirma amaciyla kullanilan

bir veri analizi yontemidir. Bu problem, genellikle asagidaki adimlari igerir:

1. Veri Toplama: Analiz edilecek verilerin toplanmasi.

2. Oznitelik Secimi: Gruplama icin hangi 6zelliklerin (6zniteliklerin) kullanilacagina
karar verme.

3. Mesafe Olciimii: Nesneler arasindaki benzerlik veya farkliligi dlgmek igin bir
mesafe veya benzerlik 6lgiitii belirleme (6rnegin, Oklidyen mesafe, Manhattan
mesafesi).

4. Kiimeleme Algoritmasi: Uygun bir kiimeleme algoritmasi se¢me (6rnegin, K-
means, Hiyerarsik kiimeleme, DBSCAN, Sezgisel, Meta sezgisel).

5. Kiimeleme: Algoritmanin uygulanarak verilerin kiimelere ayrilmasi.
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6. Sonuclarin Degerlendirilmesi: Elde edilen kiimelerin gegerliligini ve anlamliligini

degerlendirme.

Kiimeleme: lojistik, pazarlama, biyoinformatik, sosyal bilimler ve daha bir¢ok alanda
kullanilmaktadir. Amag, verileri daha anlamli hale getirmek ve igindeki yapilar1 ortaya

¢ikarmaktir.

Coklu Gezgin Satic1 Probleminde Kiimeleme Algoritmasi

CGSP, birden fazla saticinin belirli bir dizi noktayr ziyaret etmesi gereken bir
optimizasyon problemidir. Kiimelenme, bu problem baglaminda, saticilarin ziyaret etmesi
gereken noktalar1 gruplara ayirarak her bir saticinin bu gruplardan birini ziyaret etmesini

saglamak anlamina gelir.

Coklu GSP'de kiimelenmenin tanim

Nokta Kiimeleri: Ziyaret edilmesi gereken noktalar, benzerliklerine veya cografi
konumlarma goére gruplara ayrilir. Bu, her saticinin belirli bir kiime i¢inde yer alan noktalari

ziyaret etmesini saglar.

Amac: Her bir saticinin bir kiime igerisindeki noktalari ziyaret ederken toplam mesafeyi

minimize etmektir. Bu, toplam seyahat siiresini veya maliyetini azaltmay1 hedefler.

Kiimeleme Yontemleri: Cesitli kiimeleme algoritmalar1 (K-means, Hiyerarsik
kiimeleme, Meta sezgisel yontemlerle kiimeleme) kullanilarak gruplara ayrilabilir. Bu gruplar,

saticilarin daha verimli bir sekilde ¢alisabilmesi i¢cin optimize edilir.

Coziim Stratejileri: Her bir kiime i¢in en iyi rotay1r bulmak amaciyla, klasik GSP
algoritmalar1 (6rnegin, Dal-sinir, Dinamik programlama, Meta sezgisel yoOntemler)

kullanilabilir.

Sonuc: Coklu GSP'de kiimelenme, saticilarin gérevlerini daha verimli bir sekilde yerine
getirebilmesi i¢in kritik bir adimdir. Bu yaklasim hem zaman hem de maliyet agisindan 6nemli

tasarruflar saglayabilir.

Kiimeleme probleminin matematiksel modeli

Kiimeleme probleminin matematiksel modeli, verilerin belirli bir sayida gruba (kiime)

ayrilmasi siirecini tanimlar. Bu model genellikle asagidaki temel bilesenleri igerir:
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1. Veri Seti

Veri seti X={x;, x3,...,x,} seklinde tanimlanir. Burada n veri noktasi, her biri d

boyutlu bir uzayda temsil edilir.
2. Kiime Sayisi

Kiimeleme islemi, verileri k sayida kiimeye ayirmayr amaglar. k 6nceden belirlenmis

bir parametre olarak tanimlanir.
3. Kiime Merkezleri

Her bir kiime igin bir merkez u; (j = 1,2,...,k)belirlenir. Bu merkezler, ilgili

kiimedeki veri noktalarinin ortalama degerlerini temsil eder.
4. Uzaklik Ol¢iimii

Veri noktalar1 ile kiime merkezleri arasindaki uzaklik genellikle Euclidean mesafesi

kullanilarak o6l¢iiliir:

d
d(x,w) = z (Xim — Ujm)?
m=1

5. Amac¢ Fonksiyonu

Amag, her bir veri noktasini en yakin kiime merkezine atamak ve toplam uzakligi

minimize etmektir. Bu, genellikle asagidaki sekilde ifade edilir:
k
minCz z d(x; )
j=1 xiECj
Burada C kiimelerin bir kiimesini temsil eder.

6. Coziim Algoritmalar:

Kiimeleme siireci genellikle iteratif bir algoritma ile gerceklestirilir. K-means,
Hiyerarsik Kiimeleme, Spectral Kiimeleme, Meta Sezgisel algoritmalarla kiimeleme gibi ¢esitli

yontemlerle ¢oziilebilir.
7. Sonug

Sonug olarak, her bir veri noktasi C; kiimesine atanir ve bu kiimelerin analizi yapilir.

Coklu Gezgin Satic1 Probleminde Rotalama Algoritmasi

Rotalama Probleminin Temel Teoremleri sunlardir:
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Teorem 1 (Hamiltonian Teoremi)

Hamiltonian Teoremi, bir grafda Hamiltonian dongiisliniin varlig: ile ilgili bir dizi
kosulu tanimlar. Hamiltonian dongiisii, bir grafin tiim diiglimlerini tam olarak bir kez ziyaret

eden ve baslangi¢ diiglimiine geri donen bir dongiidiir.

Hamiltonian Teoreminin genel hali, belirli kosullar altinda bir grafin Hamiltonian
dongiistine sahip olup olmadigini belirlemek i¢in kullanilir. Ancak, bu teorem i¢in genel bir

yeterli ve gerekli kosul yoktur. Fakat baz1 6zel durumlar ve kosullar asagida belirtilmistir:
Teorem 2 (Dirac Teoremi) Eger G grafi n > 3 diigiimiine sahipse ve her diigiimiin
derecesi deg(v) > g ise 0 zaman G Hamiltonian dongiisiine sahiptir. (deg(v), v diigiimiiniin
derecesini yani komsu oldugu diigiim sayisini gosterir.)
Teorem 3 (Ore Teoremi) Eger G grafi n > 3 diigiimiine sahipse ve herhangi iki diigiim

u ve v i¢in deg(u) + deg(v) = n kosulunu sagliyorsa, o zaman graf Hamiltonian dongiisiine

sahiptir.

Hamiltonian Teoremi, grafiklerin analizinde ve ¢esitli problem ¢dzme senaryolarinda
kritik bir rol oynar. Ornegin: Gezgin Satict Problemi, robotik ve otonom araglar, rotasyon

planlamasi ve gorev dagilimi gibi konularda kullanilir.

Hamilton dongiisti, GSP'in bir alt kiimesi olarak diistiniilebilir; GSP ¢oziliirken
Hamilton dongiisti kavrami ve 6zellikleri kullanilir. Bu nedenle, Hamilton dongiisii, GSP'nin

anlasilmasi1 ve ¢oziilmesi acisindan kritik bir 6neme sahiptir.

Kisacasi, Hamilton dongiisii, GSP'nin temelini olusturur. GSP, Hamilton dongiisii

bulma problemine ek olarak, bu dongiiniin maliyetini optimize etme amacini tasir.
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MATERYAL VE YONTEM

Gezgin Satici1 Problemi (GSP) ve ¢oklu saticili varyasyonlart gibi kombinasyonel
optimizasyon problemleri, NP-zor sinifinda yer alir. Bu tiir problemlerde sehir sayis1 arttikga
¢Ozlim uzay1 katlanarak biiyiir, dolayisiyla klasik yontemlerle (kesin algoritmalarla) optimal
¢Oziimii bulmak pratikte miimkiin olmayabilir. Sezgisel ve meta-sezgisel yontemler ise bu tiir
karmagik problemlerde yakinsama hizi, 6l¢eklenebilirlik ve esneklik agisindan avantajlar sunar.

Iste bu tercihin temel teorik gerekgeleri:

1. Kombinasyonel Patlama ve Hesaplama Karmasikhig:

Klasik yontemler (dinamik programlama, tam sayili lineer programlama, dal-sinir
algoritmalar1 vb.) teorik olarak optimal ¢6ziimii bulabilir, ancak O(n!) veya 0(2") gibi {istel
karmasikliga sahiptir. Ornegin, 50 sehirli bir GSP’de 50! ~ 3 X 10°* olasi1 rota vardir. Bu da

deterministik yontemlerin gercekei siirelerde ¢oziim liretmesini imkansiz kilar.

Sezgisel yontemler (PSO, GA, YKA vb.) ise polinomial zamanlh (O(n*) veya
0(n?)) yaklasimlarla kabul edilebilir ¢dziimler iiretebilir.
2. Yerel Optimum Tuzagindan Kacinma Yetenegi

Klasik gradient tabanli yontemler (gradient descent, Newton-Raphson vb.), digbiikey

olmayan problemlerde yerel optimumlarda sikisabilir.

Meta-sezgisel algoritmalar (GA’daki mutasyon, PSO’daki sosyal ve bilissel bilesenler,
YKA’daki rastgelelik) coklu arama yonleri sayesinde global optimuma daha iyi yakinsar.
3. Cok Modlu ve Dinamik Problemlerde Esneklik

Gergek hayat problemleri genellikle dinamiktir (trafik, talep degisimi vb.) ve klasik

yontemler her degisiklikte yeniden ¢oziim gerektirir.
Sezgisel yontemler, adaptif mekanizmalari (GA’da popiilasyon giincelleme, PSO’da hiz

ayarlama) sayesinde dinamik ortamlara daha hizli uyum saglar.

4. Karmasik Kisitlarin Kolay Entegrasyonu

Klasik yontemler, kapasite kisitlari, zaman pencereleri veya ¢oklu amag fonksiyonlari

gibi karmasik kisitlar ekledikge ¢ozlilemez hale gelebilir.
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Sezgisel yontemler, ceza fonksiyonlar1 veya uygunluk degerlendirmeleri ile bu kisitlar

dogal olarak modele dahil edebilir.

5. Hibrit Yapilarin Sinerjik Avantajlar
Tek bir algoritma, kiimeleme ve rotalama gibi farkli alt problemlerde zayif kalabilir.

Hibrit yontemler (PSO+KKO, GA+YKA), kiimeleme ve rotalamanin ayr1 asamalarinda

farkli algoritmalarin gii¢lii yonlerini birlestirerek daha dengeli bir performans sunar.

Sonuc¢

Sezgisel yontemler, 0Ozellikle yliiksek  boyutlu, ¢ok kisith ve dinamik

problemlerde klasik yontemlere kiyasla:

e Daha hizli ¢6ziim tiretir,
¢ Global optimuma daha yakin sonuglar verir,
e Karmasik kisitlar1 daha esnek yonetir,

e Hibritlesmeye acik yapilariyla 6l¢eklenebilir ¢oziimler sunar.

Bu nedenle, bu g¢alismada PSO, KKO gibi meta-sezgisel algoritmalarin hibrit

kombinasyonlari tercih edilmistir.

Parcacik Siiriit Optimizasyonu (PSO)

Pargacik Siirli Optimizasyonu (PSO), Eberhart and Kennedy (1995) tarafindan
gelistirilmis bir optimizasyon algoritmasidir. Bu algoritma, kus stiriilerinin yiyecek bulma ve
avcilardan kagma gibi sosyal davranislarindan esinlenerek olusturulmustur. PSO, bir
poplilasyon (siirii) i¢indeki aday ¢oziimleri (pargaciklar) iteratif olarak hareket ettirerek belirli
bir kalite dl¢iitiine gore en iyi ¢ozlimii bulmay1 amaglar. Her pargacik, kendi en 1yi konumunu

(Ppest) Ve tiim siirliniin en iyi konumunu (gp.s:) Kullanarak hareket eder.

Her bir parcacigin konumu ve hizi
VD = wV® + o (pi = 50) + co.a (9o — 5) (3.1)

Si(t+1) — Si(t) + Vi(t+1) (3.2)

esitlikleri ile giincellenir. Burada w eylemsizlik faktoriinti, c¢; ve ¢, ise parg¢acigin kendi ve

sliriiniin en iyi konumlarina olan etkisini temsil eder.
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Her parcacigin uygunluk degeri, belirli bir hedef fonksiyonu kullanilarak hesaplanir. Bu
fonksiyon, parcacigin ¢oziim uzayindaki konumuna bagl olarak belirlenir ve algoritmanin

basarisini etkiler.

PSO, iki temel yaklagim kullanir: kiiresel en iyi (gpes:) Ve Yerel en iyi (ppest). Kiiresel
en iyi yaklasimda, tiim parcaciklar en iyi bulunan konumu paylasirken, yerel en iyi yaklasimda
parcaciklar yalnizca komsulari ile bilgi aligverisinde bulunur. Bu, algoritmanin kesif ve somtirii

dengesini etkiler.

PSO' nun performansi, algoritmanin parametrelerinin (6rnegin, eylemsizlik faktori ve
katsayilar) dogru bir sekilde secilmesine baghidir. Yanlis parametreler, algoritmanin yerel

minimumda sikigmasina veya yetersiz kesif yapmasina neden olabilir.

Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) algoritmasinin basarisi, biiyiik 6l¢iide kullanilan

parametrelerin uygun bir sekilde se¢ilmesine baglidir. PSO' da temel parametreler sunlardir:

1. Eylemsizlik Faktorii (w):

Tanim: Pargacigin mevcut hizinin ne kadar etkili olacagini belirler. Yiiksek bir deger,

daha fazla kesif yaparken, diisiik bir deger daha fazla somiirii saglar.

Eylemsizlik faktorii w, PSO algoritmasinda her pargacigin hizinin 6nceki hizina ne

kadar bagl kalacagini belirleyen parametredir.
Lineer Azaltmali Eylemsizlik (Linearly Decreasing Inertia Weight):

Wiax — Wmi

w(t) = Wy — (M) .t
max

Bu yaklasimda w baslangigta biiyiik tutulur (w4, = 0,9), sonra yavas yavas kiiciiltiiliir

(Wmin = 0,4), boylece once kesif (exploration) sonra somiirii (exploitation) davranisi saglanir

(Shi and Eberhart 2001; Clerc and Kennedy 2002).

Secim Stratejisi: Genellikle 0.4 ile 0.9 arasinda bir deger secilir. Dinamik bir
yaklasimda, bu deger iterasyon boyunca azaltilabilir.

2. Kendine Giiven Katsayisi (ci1):

Kendine giiven katsayisi c¢;, parcacigin kendi en iyi buldugu konuma dogru olan
hareketinin (biligsel bilesenin) etkisini belirleyen katsayidir. Pargaci@in bireysel hafizasini

temsil eder ve kesif davranigini artirir (Eberhart and Kennedy 1995).
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3. Siirii Giiven Katsayisi (c2):

Siirti gliven katsayist c¢,, parcacigin siiriideki en iyi konuma (global best) yonelme
egilimini belirleyen parametredir. Bu katsayi, pargacigin sosyal O0grenme derecesini ve

topluluga olan giivenini temsil eder (Eberhart and Kennedy 1995).
Bu baglamda onerilen tipik sabitler:
c; = 2.05
c, = 2.05
Bu degerlerle algoritma hem kesif hem somiirii bakimindan dengeli ¢aligir.
Teorem (Kararhlik ve Yakinsama):

PSO algoritmasinin kararli bicimde yakinsamayi saglamasi i¢in parametrelerin su

kosulu saglamasi gerekir:

p=ci+c;>4vew<l1

Sonug olarak PSO algoritmasinin performansini artirmak i¢in parametrelerin dikkatli
bir sekilde secilmesi gerekir. Parametrelerin optimizasyonu, genellikle deneme-yanilma

yontemi veya otomatik optimizasyon teknikleri ile gerceklestirilir (Clerc and Kennedy 2002).

PSO I¢in Literatiir Taramasi
PSO’nun kiimeleme isleminde kullanildigi ¢alismalardan bahsedelim.

(Cinaroglu and Bulut 2018) g¢alismasinda; ¢ok boyutlu verileri kiimelendirme igin
calisma kapsaminda standart K-means ve PSO kiimeleme algoritmalar1 i¢in baslangi¢ kiime
merkezlerinin se¢cimine yonelik yeni yontemler onerilmistir. Ayrica 6bek (coreset) yaklasimi
PSO algoritmasma uyarlanmistir. Gelistirilen yontemlerin dogrulugu; literatiirde sikca
kullanilan veri setleri {izerinde test edilmis ve bu yaklasimlar Colon Cancer mikrodizi veri seti

tizerinde caligtirilmistir.

(Dolapci et al 2024) c¢alismasinda; hiperspektral goriintiilerin graf temelli boyuta
indirgenerek simiflandirilmasi ele alinmistir. Hiperspektral goriintii verilerinden hem uzamsal
hem de spektral Oznitelik ¢ikarimi ile analiz islemi i¢in gerekli ayrintili bilgiler elde

edilmektedir. Onerilen ¢alisma kapsamindaki parametre PSO ile optimize edilmistir.

Metin igeriklerinden duygularin belirlenmesi islemi, duygu analizi olarak adlandirilir.

Internet altyapisinin diinya genelinde yayginlasmasi, bireylerin diisiincelerini ¢evrimici olarak
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paylasmalarini miimkiin kilmistir. Bu ¢evrimi¢i ortamlarda biriken verilerden anlamli bilgilerin
elde edilmesi, birgok alanda biiyiik 6nem tagimaktadir. (Aydin et al, 2018) calismasinda,
kullanicilar ~ tarafindan  olusturulan  Twitter verileri  kullanilarak  duygu analizi
gerceklestirilmistir. Metinlerdeki duygular; olumlu, olumsuz ve belirsiz olmak iizere {i¢ sinifa
ayrilmistir. Siiflandirma 6ncesinde, veri kiimeleri lizerinde metin madenciliine yonelik 6n
islemler uygulanmis ve ardindan 6zellik ¢ikarimi yapilmistir. Calismada, siniflandirma siireci
icin optimizasyona dayal1 yeni bir yontem Onerilmis ve bu yontemle elde edilen siniflandirma
basarimimin literatiirdeki mevcut caligmalardan daha iyi oldugu deneysel olarak ortaya

konmustur.

Genlerdeki gizli bilgilerin temsil edilmesi, bu bilgilerin analizini kolaylastirsa da, gen
sayisinin fazlalig1 ve veri setlerindeki yiiksek giiriiltii seviyesi gen verilerinin yorumlanmasini
giiclestirmektedir. Bu sorunu asmak icin genlerin belirlenmesini kolaylastiracak kiimeleme
yontemlerinden yararlanilmaktadir. (Cmaroglu and Bulut, 2018) calismasinda, ¢ok boyutlu
verilerin kiimeleme islemi i¢in standart K-ortalamalar ve Pargacik Siiri Optimizasyonu (PSO)
tabanli algoritmalarda kullanilmak {izere yeni baslangi¢ kiime merkezi se¢me yoOntemleri
onerilmistir. Ayrica, PSO algoritmasina 6bek (coreset) yaklasimi entegre edilmistir. Onerilen
yontemlerin dogrulugu, literatiirde yaygin olarak kullanilan veri setleriyle test edilmis ve Colon
Cancer mikrodizi veri seti lizerinde uygulanarak analiz edilmistir. Standart K-ortalamalar ve
PSO tabanli yontemlerle gelistirilen yaklagimlar karsilastirilmis; basarilar1 ortalama iterasyon
sayisi, Rand ve Silhouette indeksleri ile degerlendirilmistir. Deneysel sonuglar, gelistirilen
yontemlerin Oznitelik se¢imi yapilmis ve normalize edilmis veri setlerinde etkili oldugunu

gostermistir.

Karinca Kolonisi Optimizasyonu (KKO)

1940’lar ve 1950’lerde Fransiz entomolog Pierre-Paul (1946), bazi termit tiirlerinin
“Onemli uyaranlara” tepki verdiklerini gézlemlemistir. Grassé, bu tepkilerin hem bu tepkileri
tireten bocek hem de kolonideki diger bocekler i¢in yeni 6nemli uyaranlar haline gelebilecegini
belirtmistir. Grassé, bu 6zel iletisim bigimini tanimlamak igin “stigmerji” Pierre-Paul (1959)

terimini kullanmistir.
Stigmerjiyi diger iletisim bigimlerinden ayiran iki temel 6zellik vardir:

o Stigmerji, ¢evre araciligiyla dolayli ve sembolik olmayan bir iletisim bi¢imidir:
Bocekler, cevrelerini degistirerek bilgi aligverisi yapar.
o Stigmerjik bilgi yereldir: Sadece, bilginin birakildig1 yere (veya yakin g¢evresine)

gelen bocekler tarafindan erisilebilir.
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Stigmerjiye karinca kolonilerinde sikga rastlanir. Birgok karinca tiirii, bir yiyecek
kaynagina giderken ve geri donerken yere feromon adi verilen bir madde birakir. Diger
karmcalar bu feromonu algilar ve feromon yogunlugunun yiiksek oldugu yollar takip etme
egilimindedir. Bu mekanizma sayesinde karincalar, yiyecegi yuvalarina oldukca verimli bir

sekilde tasirlar.

Deneubourg ve arkadaslari (1990), karincalarin feromon birakma ve izleme davranisini
ayrintili olarak incelemislerdir. “Cift koprii deneyi” olarak bilinen bir deneyde, Arjantin
karincalarinin yuvasi, esit uzunluktaki iki koprii araciligiyla bir yiyecek kaynagina baglanmistir
[Sekil 1(a)]. Karincalar baglangigta rastgele kopriileri segerek ¢evreyi kesfeder. Yavas yavas,
rastlantisal nedenlerle kopriilerden biri daha fazla feromon biriktirir ve bu da daha fazla

karmcay1 o kopriiye ¢ceker. Boylece zamanla tiim koloni tek bir kopriiye yonelir.

Sekil 1. Karincalarin yol se¢imi

Bu koloni diizeyindeki davranis, yani pozitif geri bildirimden (autokataliz) faydalanma,

karmcalarin bir yiyecek kaynagi ile yuvalari arasindaki en kisa yolu bulmalarini saglar.

Goss ve arkadaglar1 (1990), bu deneye bir varyasyon getirerek kopriilerden birini
digerinden belirgin sekilde daha uzun yapmislardir [Sekil 1(b)]. Bu durumda, kisa kopriiyii
secen karincalar daha 6nce yuvaya doner ve dolayisiyla kisa kopriiye feromon daha once
birakilir. Bu da diger karincalarin kisa kopriiyii tercih etme olasilifint artirir. Goss ve

arkadaslar1 bu davranis icin su modeli gelistirmistir:

_ (my+k)"
P1 = it (mation

Burada

my, birinci kopriiyii kullanan karinca sayisi

m,, ikinci kopriiyli kullanan karinca sayisi

e pq: Karmcanin 1. kopriiyli segcme olasiligidir.

p> = 1 — p;: Karmcanin 2. kopriiyli segme olasiligidir.

k: kiigiik sabit bir deger (baslangig olasiliklarini sifirdan kaginmak igin)
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e h: sistemin duyarliligini kontrol eden bir iistel parametre (feromon duyarlilii gibi

diistiniilebilir)
k ve h, deneysel verilere gore ayarlanan parametrelerdir (Pasteels et al 1987).

Deneubourg ve calisma arkadaslari tarafindan karincalarin yiyecek arama davraniglarini
aciklamak i¢in Onerilen model, karinca kolonisi optimizasyonunun gelistirilmesi i¢in temel

ilham kaynagi olmustur.

KKO Icin Literatiir Taramasi

(Pala and Aksarayli1 2018) calismasinda; ulastirma sektoriinde servis araglariyla uguslar
arasindaki toplam tur siirelerini ve bir yolcunun ortalama ulasimda kaldigi siireyi en aza indirme
problemi ele alinmistir. Araglarda bulunan yolcu tasima sinirlamalart nedeniyle problem Cok
Amagh Kapasite Kisitli Arag Rotalama problemi olarak tanimlanmistir. Problemin ¢éziimiinde

Karinca Kolonisi Optimizasyonu Algoritmasi kullanilmistir.

(Soyler and Keskintiirk, 2007) ¢alismasinda; farkli KKO varyantlarina deginilmis,
ornek bir gezgin satict problemi {izerinden algoritmanin performansi, diger yontemlerle

karsilastirilmastir.

(Alaykiran and Engin, 2005) calismasinda; ornek gezgin satict problemleri, Visual
Basic ile gelistirilen Karinca Programi yardimiyla ¢6ziimlenmis ve elde edilen sonuglar optimal

degerlerle karsilastirilmistir.
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ARASTIRMA BULGULARI

Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) ile Coklu Gezgin Satici1 Problemi (CGSP) icin Sehir
Kiimeleme islemi

N adet sehir ve m adet saticidan olusan bir ¢oklu gezgin satict probleminde bu sehirleri
saticilara dagitarak her saticinin belirli bir sehir kiimesinden sorumlu oldugu bir ¢6ziim elde

etmek amaglanir.

D= [di j] sehirler arasindaki mesafe matrisi (d;;; i. ve j. sehir arasindaki mesafe),

ij
Cy; k. kiimeye atanmus sehirlerin indeksi (k = 1,2, ...,m),

S pargacigm durumu, her sehrin atanmis oldugu kiime (S; sehrin atanmis oldugu kiime

indeksini temsil eder, S; € {1,2, ..., m}). Boylece her sehir yalnizca bir saticiya atanir.

olmak tizere toplam mesafeyi minimize eden bir uygunluk fonksiyonu

f(S) = Xkt1 Yiec, Zjecy dij (4.1)

Jj#i
seklinde tanimlanabilir.
Burada

C, = {i:S; = k}; k. kiimeye atanmis sehirlerin indeks kiimesi (Burada her saticiya en

az bir sehir atanmasi sart1 saglanir),

Yiec, jec, dij; k. kiime icindeki sehirlerin toplam mesafesi
J#i

seklindedir.

Her bir parcacigin konumu ve hizi
VD = wV® + o (pi = 50) + coa (ghos — 5) 4.2)
Si(t+1) — Si(t) + Vi(t+1) (4.3)

esitlikleri ile gilincellenir. Burada,

w; eylemsizlik katsayisi,
Vi(t); i. pargacign t. iterasyondaki hizi,

c1; yerel 6grenme katsayisi, c,; global 6grenme katsayist,
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1, 1; [0,1] araliginda rastgele sayilar,
p,g’;)st_i ; 1. Parcacigin t. iterasyondaki kendi en iyi pozisyonu,
g,g';)st ; tim pargaciklarin t. iterasyondaki siiriideki en iyi pozisyonu,

Si(t); i. pargacign t. iterasyondaki konumudur.

Ayrica parcaciklarin pozisyonlari kiimeler arasinda kalmahidir (S; € [1, m]). Bu nedenle

pozisyon giincellemesi asagidaki sekilde sinirlandirilir ve yuvarlanir:
(t+1) _ . (t+1)
S; = round(max(1, min(m, S;"" ))). (4.4)

Bireysel ve Global En Iyi Durum Giincellemeleri;

®

Her parcacik kendi gegmisindeki en iyi durumunu (pj, ;

) ve o duruma ait uygunluk

degerini < f (pl(fe)st_i» saklar.

- (t+1) (®) (t+1) _ o(@t+1) t+1)\ _ (t+1)
Eger f(Si ) < f(pbest_i)’ 0 Zaman pyes’; = S 'f(pbest_i) = f(Si )
ile kendi en iyi durumunu giinceller.

Tiim pargaciklarin en iyi durumlari arasinda en iyi olani gy, olarak secilir. Global en
iyi durum giincelleme
(t+1) _ . (t+1) t+1)\ _ . (t+1)
Ypest” = Arg milnf(pbest_i) ’ f(gbest ) - milnf(pbest_i)
seklinde yapilir.

Simdi bu metodun yakinsamasini inceleyelim.

Oncelikle tek bir pargacigin (pargacik i) durumunu gdz 6niine alalim. (4.2) ile verilen

esitlik (4.3) ifadesinde yerine yazilirsa
Sl.(t“) =(1+w—(cr.7y + cz.rz))Si(t) - WSi(t_l) + cl.rl.pl(fe)sti + cz.rz.gl(fe)st (4.5)
tekrarlama bagintisi elde edilir.

(4.5) ifadesinde rastgele sayilar bulunur ve Si(o), Si(l) degerleri de rastgele sayilardir.

Dolayistyla her Si(t) bir rastgele degisken olarak ele alinmali ve {Si(t)} yinelemeli siireci,
stokastik bir siire¢ olarak diigiiniilmelidir. Bu agamada 6nce pargacik pozisyonunun beklentisi
ve varyanst incelenir, ¢iinkii bu stokastik siiregten ziyade deterministik siiregtir, boylece karsilik

gelen garantili yakinsama 6zellikleri dogrudan analiz edilebilir.
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ES®, rastgele S degiskeninin beklentisi olmak iizere (4.5) ifadesinden hareketle
{ESi(t)} dizisinin iterasyon denklemi

® ®
Clpbesti TC20pest

2

c1t+cy

ES{V = (1+w-2

JES® —wES! ™V + (4.6)

seklinde ifade edilebilir. (4.6) ifadesiyle gosterilen yinelemeli siirecin karakteristik denklemi

c1t+cy
2

2-(1+w JA+w=0 (4.7)

olur.

Teorem: Verilmis w,c;,¢, = 0 sayilariicin 0 Sw <1ve 0<c¢; + ¢, <4(1+w)

® ®
Clpbesti TC19pest

oldugunda {E Si(t) } dizisi degerine yakinsar.

c1+Cy

Teoremin ispat1 (Eberhart et al 2001) ¢alismasindakine benzer olarak yapilabilir.

PSO ile Kiimeleme islemi i¢in Bir Simiilasyon

Bu boliimde PSO ile kiimelemeyi daha iyi anlamak i¢in bir iterasyondan digerine gegisi

simiile edecegiz.

N = 6 sehir ve m = 2 saticidan olusan bir ¢oklu gezgin satic1 probleminde

0 12 10 29 21 167
12 0 14 25 19 23
10 14 0 18 15 20
29 25 18 0 11 13
21 19 15 11 0 17
16 23 20 13 17 O-

mesafe matrisini goz oniine alalim.

Iki parcacik ile simiilasyona baslayalim. Bu parcaciklarin baslangic konumlari ve hizlar:

sirastyla su sekilde olsun.
Parcacik 1: & = [1,1,2,2,1,2] ve V¥ = [0.2,-0.3,0.1,-0.2,0.3, —0.1]
Parcacik 2: S = [2,1,1,2,2,1] ve ;1 = [-0.2,0.3,-0.1,0.2, —0.3,0.1]
Baslangic Amag¢ Fonksiyonunu Hesaplama;

Amag fonksiyonu f(S), kiimeler i¢indeki toplam mesafeyi minimize eder.

Parcacik 1:

e Kiime 1: Sehirler ' = {1,2,5}, Mesafe: dy, + dys + dgs = 12 + 21 + 19 = 52
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e Kiime 2: Schirler CY = {3,4,6}, Mesafe: dy, + dag + dyg = 18 + 20 + 13 = 51
Uygunluk Degeri: £(S(”) = 52 + 51 = 103

Parcacik 2:

e Kiime 1: Sehirler C¥ = {2,3,6}, Mesafe: d,3 + dyg + dzg = 14 + 23 + 20 = 57
e Kiime 2: Sehirler C¥ = {1,4,5}, Mesafe: dy, + dys + dgs = 29 + 21 + 11 = 61
Uygunluk Degeri: £(S{) = 57 + 61 = 118

Baslangi¢ pyest V€ Jest

° f(pl(ag)st_l) = 103’ Szg(l)))est_l = [1F1F2l2l1’2]
. f(plg(;)st_Z) - 118’ Szg(l)))est_z - [2F1F1l2l211]

0 \ _ 0 _ ¢ —
* f(gbest) =103, Sgbest - Spbest_l r [1'1'2'2'1'2]

Hiz Giincelleme
Hiz giincelleme formiilii
Vi(t“) = w. Vi(t) + ¢q.17. (pl(fe)st_i - Si(t)) + Cy. 1y, (gl(f;)st — Si(t))
Parametreler: w = 0.5,¢; = 1.5,¢c, = 1.5 ve Rastgele degerler r; = 0.6,1, = 0.7
olsun.

Pargacik 1 i¢in Hiz

v = (0.5).[0.2,-0.3,0.1,—0.2,0.3, —0.1] + (1.5). (0.6). ([1,1,2,2,1,2] —
[1,1,2,2,1,2]) + (1.5).(0.7). ([1,1,2,2,1,2] — [1,1,2,2,1,2]) =
[0.1,—0.15,0.05, —0.1,0.15, —0.05]

Pargacik 2 i¢in Hiz

v, = (0.5).[-0.2,0.3,-0.1,0.2,—0.3,0.1] + (1.5). (0.6). ([2,1,1,2,2,1] —
[2,1,1,2,2,1]) + (1.5).(0.7). ([1,1,2,2,1,2] — [2,1,1,2,2,1])

v, =[-0.1,0.15,-0.05,0.1,—0.15,0.05] + (1.5). (0.7).[-1,0,1,0, —1,1]
=[-1.15,0.15,1,0,—1.2,1.1]

Konum Giincelleme

t+1) _ o (t+1)
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Konumlar, hizlara eklenir ve [1,2] araliginda yuvarlanir.

Pargacik 1 i¢in yeni konum

S® = round([1,1,2,2,1,2] + [0.1, —0.15,0.05, —0.1,0.15, —0.05]) = [1,1,2,2,1,2]

Pargacik 2 i¢in yeni konum

S® = round([2,1,1,2,2,1] + [-1.15,0.15,1,0, —1.2,1.1]) = [1,1,2,2,1,2]

Uygunluk Fonksiyonlarini Giincelleme

Pargacik 1: Sio) = Sil) oldugu i¢in uygunluk degismedi f(Sgl)) =103

Pargacik 2: Yeni konum S{% = [1,1,2,2,1,2]

Boylece pargacik 2, parcacik 1’ in konumuna geldi.

e Kiime I: Sehirler €\ = {1,2,5}, Mesafe: dy + dys + dys = 12 + 21 + 19 = 52
e Kiime 2: Schirler CZ(;) = {3,4,6}, Mesafe: d3, + d3¢ + dyg = 18 + 20 + 13 =51

Uygunluk Degeri: f (Sél)) = 103
£(857) < F(Phese =) oldugundan pigl, , = S&7, F(pfere ») = (557)

Ihere = argmin f(pi ), F(95ene) = min f(plere.c)

Yeni Ppest ve Ibest

° f(plgle?s‘t_l) = 103’ S;S};)estj = [1'1'2'2i1'2]
° f(plgle?s‘t_Z) = 103’ Szg};)est_z = [1'1'2'2i1'2]

o fgbo) =103, 55, = [112212]

Bu iterasyondan sonra 1. Satici i¢in elde edilen sehirler kiimesi {1,2,5}, 2. Satici igin

elde edilen sehirler kiimesi {3,4,6} olarak bulunmustur.

Karinca Kolonisi Optimizasyonu (KKO) ile Coklu Gezgin Satici Problemi (CGSP) icin
Rota Bulma Islemi

Bu kisimda amag her bir C), kiimesi i¢in en kisa rotayr bulmak, dolayisiyla toplam

mesafeyl minimize etmek amaclanir. Amag fonksiyonu

C
fk (rota) = lezkll drota(i),rota(i+1) (48)

30



olup burada
e fi(rota): k. kiime igin toplam rota uzunlugu
e rota(i): Rotadaki i. sehir
e |Cyl: k. kiimeye ait sehirlerin sayisi
e d;j: Sehirler arasindaki mesafe
seklindedir. Yontemin amaci fi (rota) degerini minimum yapan rota sirasini bulmaktir.
Feromon Matrisi (t)
Feromon matrisi rotalarin ¢ekiciligini belirler ve su sekilde tanimlanir:
7;j(£): i’ den j” ye olan yol iizerindeki feromon yogunlugu.
Baglangicta tiim yollar i¢in feromon yogunlugu esit atanir:
74(0) = Tinit, YV i,Jj
Olasilik Hesaplama
Bir karinca bulundugu sehirden bir sonraki sehri segerken olasiliklari hesaplar:
Tij(t)a-rlﬁ-

P;;(t) = Zkevisitedfik(t)a-nii
0, eger j € visited

, egerj & visited (4.9)

Burada:
e P;j(t):t. iterasyonda i’ den j’ ye gegis olasilig
e 7;;(t): Feromon yogunlugu

° 1 = diij: sehirler arasindaki mesafeye dayali sezgisel bilgi

e a: Feromonun etkisini kontrol eden katsay1

e [3: Sezgisel bilginin etkisini kontrol eden katsay1
¢ visited: Karincalarin ziyaret ettigi sehirler kiimesi
Rota Uzunlugu Hesaplama

Bir karinca tarafindan izlenen rota i¢in toplam uzunluk su sekilde hesaplanir:

C
Lyota = lezkll drota(i),rota(i+1) (4-10)

Burada rota(i + 1), rota(i) ‘den sonra ziyaret edilen sehri ifade eder.
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Feromon Giincellenmesi
Feromon matrisi her iterasyon sonunda su sekilde giincellenir.
e Feromon Buharlasmasi: p feromon buharlasma orani olmak iizere
Tt +1) = (1 - p)r;;(0) (4.11)
ile ifade edilir.

e Feromon Artist: Q Feromon miktarini belirleyen sabit ve Ly, 1lgili karincanin izledigi

rotanin uzunlugu olmak tizere
7yt + 1) = 7(8) + Dicanmcalar [ (4.12)
ile ifade edilir.
En lyi Rota
Her iterasyonda en iyi rota bulunur:

rotaep jyi = arg ne{rPZin K} Lrota,, (4.13)

Burada Ly,,,; iterasyondaki n. karmcanin rota uzunlugudur.
Toplam Optimal Uzunluk

Her kiime icin en iyi rotalarin uzunluklar1 toplanir ve toplam optimal uzunluk

hesaplanir.

Ltoplam = Z?:l fx (rOtaen iyi) (4-14)

Karinca Kolonisi Optimizasyonu (KKO) algoritmalarinin yakinsakligi ve yakinsaklik
hiz1 lizerine literatiirde baz1 teorik ¢alismalar vardir, ancak bu konuda genel ve giiglii bir teorem
(0rnegin tim KKO tiirleri i¢in gecerli, net yakinsaklik garantisi sunan bir teorem)

bulunmamaktadir. Bunun yerine su yaklasimlar 6ne ¢ikmaktadir:

Gutjahr (2000, 2002), KKO algoritmalarmin yakinsakligini olasiliksal olarak inceleyen
en bilinen teorik calismalardandir. Bu ¢alismada eger belirli kosullar saglanirsa (6rnegin
yeterince zaman verilir ve feromon buharlagmasi sifira yakin tutulursa), algoritma optimum
¢cozlime olasilik 1 ile yakinsadigi belirlenmistir. Bu teoriler genelde Stochastic Convergence
(olasiliksal yakinsaklik) tiirtindedir ve "sonsuz iterasyonda" optimum c¢oziime varildigini

sOyler.
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Bu calismalarda elde edilen sonuglar soyle 6zetlenebilir:

Q tim coziimlerin kiimesi ve w* € Q: global optimal ¢dziim olmak tizere KKO
algoritmasi her iterasyonda bir w, € Q ¢oziimil iretir. 7;; € [Tyin, Tmax] 0lacak sekilde
feromon siirlart belirlenmis olsun. Bir karincanin ¢éziim olustururken, i. diigiimiinden j.
diigiimiine ge¢me olasilig1 su sekilde tanimlanir:

NOIAIA
Pj() = 4 Dk re @1 ng)”
0, aksi halde

e NK@) i
J € NE(t) ise (4.15)

Burada Nik (t): karinca k’ nin o anki gegerli komsular (ziyaret etmedigi diigiimler) dir.

Varsayalim ki bir karinca k,n diigliimden olusan bir wk = (i1, 12, -, I )cOZUIMi
iretiyor. Bu ¢Oziimiin olusturulma olasiligi, her adimda yapilan gegisin olasiliklarinin
carpimudir.

n-1 5
P(wk) = l_[ 4 P ., (@)

Bu durumda, her iterasyonda her ¢oziimiin secilme olasilig1 sifirdan biiytiktiir,
vw E Q,PWK) >e>0

Bu, ¢6ziim uzaymin tamamen kesfedilebilir oldugunu garanti eder. Her iterasyon
durumu (feromon seviyesi) bir sonraki adima olasiliksal olarak baglidir. Sistemin 6zellikleri
uygun sekilde tanimlanmigsa (6r. feromonlar sifira inmiyor, maksimumu ge¢miyor), sistem
kullanigh olur. En iyi ¢ozlimler tekrarlandiginda, onlarin kenarlarindaki feromonlar stirekli
giiclenir:

t+1

tfft = min{(1 = p)r{f + ATl T

j
Bu mekanizma sayesinde: En iyi ¢6ziimiin kenarlar1 daha yiiksek olasilikla tekrar segilir ve
zamanla tek bir ¢6ziim (optimum) baskin hale gelir ve

gim P(wk=w*)=1 (4.16)

olur, yani eger algoritma sonsuz iterasyon boyunca calistirilirsa, bulunan ¢oziimiin global

optimum olma olasilig1 1°e (yani kesinlige) yaklasir.

Y akinsaklik hizina dair detayli teorik sonuglar olduke¢a sinirlidir. Bazi ¢alismalar Stiitzle
and Dorigo (2004) parametrelerin (6r. feromon buharlasma orani @, fdegerleri) yakinsaklik
hizin1 etkiledigini deneysel olarak gostermektedir. Ancak bu konuda genellikle deneysel

analizler yapilmis, kati matematiksel hiz teoremleri sunulmamastir.
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Karinca Kolonisi Optimizasyonu ile Optimal Rota Bulma Simiilasyonu

PSO ile kiimeleme kismindaki simiilasyona geri donelim. N = 6 sehir ve m = 2 satict
icin PSO sonucunda Kiime 1 i¢in atanan sehirler C; = {1,2,5} olmustu. D mesafe matrisinin

Kiime 1 i¢in sehirler aras1 mesafeleri igeren alt matrisi

0 12 21
De,=|12 0 19
21 19 0

seklindedir.
KKO Parametreleri:
e Karinca sayisi: num_ants(K) = 2
e Feromon etkisi katsayisi: & = 1
o Sezgisel Bilgi Katsayisi: f = 2
e Feromon buharlasama orani: p = 0.1
e Bagslangi¢c feromon degeri: i,y = 1
Olasilik Hesaplama:

Bir karinca i. sehirdeyken j’ ye gitme olasilig1

B
Tij i

p.. =
9 B
Ykevisited Tik™ My

seklindedir.

Ik Sehirden (1) Baslarken:

¢ Baslangi¢ feromon matrisi:

1
0 J— J—
iz 21 0 0.0833 0.0476
n=|- 0 =(0.0833 0 0.0526
11 0.0476 0.0526 0
21 19
Baslangig fterasyonu

Karinca 1’ in Rotasi: Karinca 1, rastgele 1. sehirden baslasin.
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1. Sehirden hareket (1 — j)
e Olasilik (P, ;) igin:

11,905, . 1.(0.0833)2 . 0.00694

= - - =
112900 11590 P 1.(0.0833)2+1.(0.0476) 0.00694+0.00227

P12 == == 0-753

Pis =1— Py, =0.247
Karinca 1 icin ilk Secim:
e Rastgele bir olasilik r = 0.7 olsun.
e 1 < P;, oldugundan karinca 1, 2. sehri seger.
2. Sehirden hareket (2 — j)

Ziyaret edilmeyen sehir 5, gecis olasilig: P,s = 1 (tek segenek oldugu i¢in). Karinca,
5. Sehre gider.

5. Sehirden hareket (5 — 1). Baslangica donerek dongiiyii tamamlar.

Rota: [1,2,5,1]: Rota uzunlugu Lyota, = dq + dps +dsg = 12 +19 + 21 = 52
Karinca 2’ nin Rotasi: Karinca 2, rastgele 5. sehirden baslasin.

5. Sehirden hareket 5— j)

e Olasilik (Ps;) i¢in:

P = 5,95, _ 1.(0.0526)2 _ 0.00277 — 0.550
52 Tsza_ngzﬂma,nfl 1.(0.0526)2+1.(0.0476)2  0.00277+0.00227 '
P51 = 1—P52 =04‘50
Karinca 2 igin ilk Se¢im:

e Rastgele bir olasilik r = 0.6 olsun.
e 1 > P;, oldugundan karinca 2, 1. sehri seger.
1. Sehirden hareket (1 — j)

Ziyaret edilmeyen sehir 2, gecis olasilig: Py, = 1 (tek segenek oldugu i¢in). Karinca,
2. Sehre gider.

2. Sehirden hareket (2 — 5). Baglangica donerek dongiiyii tamamlar.
Rota: [5,1,2,5]: Rota uzunlugu Lyota, = dsg + djz +dps = 21 + 12 + 19 = 52

Feromon Giuncellemesi:
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Bir iterasyon sonunda feromonlar su sekilde giincellenir:

e Buharlasma:

0 09 09
09 09 O

e Feromon Artist: Her karinca i¢in feromon artist:

Q

Lrota

Tij(t +1) = Tij(t + 1) + Ykarmcalar
Burada Q = 1, Ly, = 52. Ornegin, rota [1,2,5,1] igin;

712 = (0.9).1 + 2.% = (0.9384 ((1<2): 1. ve 2. karinca bu yolu kullandi (2 karinca))
7,5 = (0.9).1 + 2.512 = 0.9384 ((25): 1. ve 2. karinca bu yolu kullandi (2 karinca))

751 = (0.9).1 + 2.512 = 0.9384 ((5<1): 1. ve 2. karinca bu yolu kullandi (2 karinca))

olup giincellenmis feromon matrisi

0 0.9384 0.9384
T =10.9384 0 0.9384
0.9384 0.9384 0

olur. Minimum deger;
rotae, iyi = arg min{Lrotal' Lrotaz}
Bu durumda iki rota da ayni uzunluga sahiptir. rotacniy; herhangi birisi olabilir

(6rnegin, [1,2,5,1])

Hibrit Yontemlerin Karsilastirnimalar

GitHub tsplib: Simetrik TSP verileri deposu sitesinden alinan €il51, berlin52, €il76,

rat99 tsplib problemleri Matlab dilinde uygulamalar1 yapildi ve PSO+KKO hibrit yontemi
PSO+GA ve GA+YKA hibrit yontemleri ile mesafeye dayali olarak karsilastirildi.

eil51: Gezgin satici problemi literatiiriinde kullanilan bir referans veri setidir. Adini,
Christofides and Eilon (1969)'da yayinlanan bir makaleden alan ve 51 sehir (diigiim) igeren bir
problemdir.

berlin52: Gezgin satici problemi literatiiriinde yaygin kullanilan bir referans veri setidir.
Alman bagkenti Berlin'deki 52 6nemli noktanin (6rnegin, Brandenburg Kapisi, Berlin
Katedrali) koordinatlarindan olusur ve TSP algoritmalarmin test edilmesinde standart olarak

kabul edilir (Reinelt 1991).
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eil76: Gezgin satict problemi literatiirinde kullanilan bir referans veri setidir Adini,
Christofides and Eilon (1979)'da yayinlanan bir makaleden alan ve 76 sehir (diigiim) i¢eren bir

problemdir.

rat99: Gezgin satic1 problemi literatiiriinde kullanilan bir referans veri setidir. Adindaki "rat"
ifadesi, problemin rastgele (random) iiretilmis koordinatlar igerdigini belirtir. TSPLIB
kiitiphanesinde standartlagtirilmigtir ve algoritma testlerinde yaygin olarak kullanilir (Reinelt
1991).

Tablo 1 de 3 farkli hibrit model ayni problemler {izerinden 2, 3, 5 ve 7 satici igin
Karsilastirilmistir. Her bir veri setinde her bir satici sayisi igin 10 adet optimizasyon yapilmustir.
Bu optimizasyonlarda elde edilen en kisa, en uzun ve ortalama mesafeler asagidaki gibi elde

edilmistir.

Tablo 1. Hibrit Algoritmalar Karsilagtirma Tablosu

Hibrit algoritma ismi PSO+KKO PSO+GA GA+YKA

Problem  Satici sayist
ismi

Or;tsslzrffc‘a 442 4538 4795 4903 12097 11056 1045 10452 11159 9599 7459 6313
eil51 Enkisa 0 4y 463 469 1102 992 982 948 1073 951 721 607
mesafe
Enuzun 00 4 502 508 1309 1195 1117 1155 1152 954 791 644
mesafe
Onrqfsl:rffc‘a 7875 8205 8252 8564 21187 19695 19086 18454 18421 16273 11372 10069
. En kisa
berlin52 e 7872 8723 7470 7862 19664 17996 17716 16895 18068 16043 10970 9684
En uzun
7877 8723 9295 9399 21777 21492 20803 20042 20738 16419 11493 10659
Ortalama  soc 70 594 616 1948 1862 1710 1630 1739 1417 1117 979
mesafe
€il76 Enkisa 5o 566 573 592 1790 1799 1597 1461 1687 1393 1070 964
mesafe

Enuzun o000 500 615 655 2059 1922 1794 1775 1759 1426 1143 1001

mesafe
Ortalama 1,00 1og5 1325 1389 6359 6095 5500 5263 2104 2113 1934 1837
mesafe
En kisa
1at99 e 12671253 1279 1343 6043 5769 5135 5002 2101 2113 1887 1809

En uzun 1292 1304 1403 1407 6716 6306 5756 5629 2116 2113 2016 1879
mesafe

Ayrica 3 hibrit algoritma i¢inden en iyi sonuglar1 veren PSO+KKO hibrit algoritmasinin

sonuglar1 agagidakiler gibi gorsellestirilmistir.
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SONUC

Basarilar1 arastirilan bu 3 hibrit algoritmanin ilki kiimeleme islemi yaparken ikincisi
rotalama islemini yapmaktadir. Gezgin satic1 problemi literatiiriinde kullanilan referans veri
setlerinin hepsinde PSO+KKO hibrit algoritmasinin diger iki hibrit algoritmaya gore tistiinligi
kanitlanmistir. PSO+KKO hibrit algoritmasinda satic1 sayisi artikga olusan kiimelemenin
toplam mesafesinin kiigiik bir miktar artig1 gézlenmistir. PSO+GA hibrit algoritmasinda satict
sayis1 artikca olusan kiimelemenin toplam mesafesinin azaldig1 gozlenmistir bu da gosterir ki
GA eleman sayisi az olan kiimelerde daha basarili rotalar olusturmaktadir. GA+YKA hibrit
algoritmasinda da satici sayisi artikga olusan kiimelemenin toplam mesafesinin azaldigi
gozlenmigtir bu da gosterir ki YKA eleman sayisi az olan kiimelerde daha basarili rotalar
olusturmaktadir. GA+YKA hibrit algoritmast PSO+GA hibrit algoritmasima gore daha iyi
sonuclar vermistir. Sonug olarak PSO+KKO hibrit algoritmasi, 51-99 sehirli kiimeler i¢in 2°den
7 satictya kadar olan durumlarda basarisini kanitlamistir. Daha sonra yapilacak ¢alismalarda
satict sayilari ve kiimelerdeki sehir sayilari artirilarak gercek hayattaki daha baska problemlere
¢ozlim bulmak i¢in incelemeler yapilabilir, baska hibrit algoritmalar tasarlanip listiin yonii olan

algoritmalardan yeni hibrit algoritmalar olusturulabilir.
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