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Optimization is used to achieve the best result in scientific or industrial studies. By minimizing 
or maximizing the result output, the best result of optimization is achieved. Optimization problems are 
classified as discrete or continuous optimization problems according to the parameters. The traveling 
salesman problem is a discrete optimization problem that involves the seller who starts from a specific 
point, visits to the desired destination only once and returns to the starting point using the shortest route. 
There are many methods to solve travelling salesman problem. In these solutions, metaheuristic methods 
are more advantageous than the other methods in terms of solution time and achieving successful results. 
Ant colony optimization is a metaheuristic solution and often used to solve the travelling salesman 
problem. In this thesis study, the pheromone that used in ant colony optimization is modified as footprint 
and hybridized with neighborhood operators. Random insertion, random insertion of subsequences and 
reverse random insertion of subsequences operators as neighborhood operators are used to improve 
solutions. With these changes, it is aimed to get a new and more effective solution. In this study, the 
proposed hybrid approach applied to best-known travelling salesman problems, provinces of Turkey and 
districts of Konya. The results are compared with standard ant colony optimization. When the duration 
and lap length were evaulated, proposed hybrid approach acquires best results than ant colony 
optimization. 
 

Keywords: Discrete Optimization, Ant Colony Optimization, Neighborhood Operators, 
Travelling Salesman Problem 
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1.1. 

 

ve en 

 

olanlar olanlar 

ise, 

kombinasyonel bir optimizasyon olarak da 

 

 zasyon problemi olarak bilinen  

GSP

hedefleyen bir problemdir. 

 (Held ve ark., 1984). 

 

olarak artar. Bu  standart 

uza sezgisel ve 

 

 



 

 

2 

 (Beckers ve ark., 1992).  belli miktarda feromon 

biriktirirler ve genelde f   tercih ederler. 

 

meyen bir engelle kesilmesiyle 

r 

da ; uzun 

yolun  

 (Dorigo ve Gambardella, 1997). 

zasyon problemi olarak bilinen gezgin s

problemi  

yerelde  

   

 k kolonisi 

a   

 probleminin 

  da 

 bu ve 

yerel sonuca  

 

kabul g  eri 

ve Konya    

i

en biridir. 

tezde de bahsedilen  

  

kapsamda,  
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yerel sonuca yani 

optimizasyon proble  

 

 

1.2. Tez Organizasyonu 

 

uygulama 

 

le 

,  

de, 

 

 de,  materyal ve meto

isi optimizasyonu 

 

 de,  

 

uygulama   

 de ise  

. 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

4 

 

 

2.1. Optimizasyon Problemleri

 

Optimizasyon, elde edilecek olan sonucu minimize veya maksimize etme 

para

be  

retmey  matematiksel olarak Denklem 2.1, 

 

 

 (2.1) 

 

 (2.2) 

 

 (2.3) 

 

 (2.4) 

 

Denklemlerdeki i

j(x), maliyet fonksiyonunun sahip 

i(x), maliyet fonksiyonunun 

bulunacak birden fazla 

izasyon 

 (Karaboga, 2004). 

ol  

problem NP-hard problemdir. P-

NP-hard problem ise polinom  ispatlanamayan karar 
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problemlerin  

 

verilebilir. 

ndirilmelidir. Bunu yaparken en 

i polinomal zamanda 

artmaktad  

 

2.2.  

 

 Von einem alten Commis  

rtaya 

 

tasarr

b  (Cook, 2012). 

-hard bir 

 

(Cook, 2012). 

 GSP, Hamilton imindeki 

 GSP, NP-hard bir 

  polinom   

gezgin s p
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 Ana  var. 

 gidecek 

sadece bir ker  

j)  ij

ve i, j  f(x) fonksiyonunun  bulunmaya 

 

 

 (2.5) 

 

 

s

asimetrik GSP olarak 

 (Gutin ve Punnen, 2002). 

 sonuca 

 

 

 sonuca 

b

lar  

 

2.3. Karesel Atama Problemi (QAP) 

 

lde 



 

 

7 

birbirinden r. 

ij] ve B=[brs

aij rs 

daki  

 ( ). 

 

 (2.6) 

 

  , 

Yani ,   i tesisinin lokasyonunu 

  ifadesi ise, i tesisinin  lokasyonuna, j tesisinin  

 

 QAP bir NP-hard 

birisi olarak kabul edilir. n  20 olan problemler genelde optimal olarak 

 ( ). 

 

2.4.  

 

 GSP de bu kategori 

 

 

2.4  

 

GSP, 

 

2.1.

gere  
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Tablo 2.1.  
n (n-1)! 

3 2 

4 6 

5 24 

6 120 

7 720 

8 5040 

9 40320 

10 362880 

20 1.216451004 E+17 

30 8.841761993 E+30 

40 2.039788208 E+46 

 

,  kabul 

d  

 

2.4.2. Sezgisel  

 

. 

avantaj 

olarak matematiksel 

mlenirken, gerekli olan b parametreler bilir. 

. S bu 

veya buna benzer   (Karaboga, 2004). 

probleml
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analiz edilebilirler. 

r. 

yerel 

 olabilir. Yerel  

 yerel  

 

 

2.4.2.1. En y k a  

 

dir

bir ba re olan ir 

kalmayana kadar devam edilir (Louis Bentley, 1992). Algoritma, O(n2) zaman 

 (Johnson ve A. McGeoch, 1997). 

 

in , t ar 

 En iyi tur sonucunu vermeyen b   

 

 
2.1.  en iyi olmayan tur 

 

Oliver30 ve Eil51 

algoritmas 2.
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. yla elde edilen en iyi 

yol sonucu 
 
 

 
. yla elde edilen en iyi yol 

sonucu 
 

2.4.3. Metasezgisel  

 

G metasezgisel  

a  (PSO), tabu arama a

k kolonisi a  (KKO), yapay a kolonisi a  (ABC) ve genetik 

algoritma (GA)  

bilinmektedir. 



 

 

11 

 

sistemi

kolonisi

algoritmalarda kollektif zeka,  

 

2.4.3.1. optimizasyonu (PSO) 

 

optimizasyonu 

 (Eberhart ve 

Kennedy, 1995). 

PSO nde 

 Yani her 

  Bu sosyal 

 ri 

  (Engelbrecht, 2007). 

 Her bir iterasyon   

(Kang-Ping ve ark., 2003). 

 

 (2.7) 

 

   ,  

 yerel  

 ve   ise lok  

   

 

 (2.8) 

 

 Genel olarak PSO ile GSP problemi e 

 ( ). 
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2.4.3.2. Tabu arama a  

 

Tabu arama a  

problemlerini  

 iterasyonda bulunan en iyi 

hareketin bir sonraki iterasyonda  (Karaboga, 2004). 

Tabu arama a etlerin sonraki iterasyonlarda 

u hareketlere 

 ( ). 

Temel olarak bir tabu a    

(Glover, 1989). 

 

 
2.5. Basit tabu a  

 

2.4.3.3. Yapay a kolonisi a  (ABC) 

 

Yapay a k

bulma ve dans d  (Karaboga, 2005; 

2013). 



 

 

13 

ko  

kalitesini 

bildirir. Bu 

ya da 

 

v

rastgele olarak yeni kayn  ( ). 

Yapay a k  

r elde edilen 

 kaynak 

 

 

 (2.9) 

 

 belirtilen    

-

   

etmektedir. Yeni kaynak, eski kaynaktan 

 

da

Denklem 

 gibidir. 

 

 (2.10) 

 

 belirtilen   

 , 

terkedilir ve yeni pozisyondaki kaynaklar ile yer 
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 (2.11) 

 

 belirtilen   

limitini belirtmektedir (Li ve ark., 2012). 

 

2.4.3.4. Genetik algoritma (GA) 

 

Genetik algoritma

 (Holland, 1992). 

Genetik algoritmada temel  kodlama, 

 

 

 

  Denklemde 

  

 

 (2.11) 

 

rastge

kromozomlar
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uygundur. 

yeni olanlar 

bittikten sonra de edilen en iyi 

 

Genetik algoritma temel  (Hussain ve 

ark., 2017). 

 

 
2.6. Basit genetik a  

 

2.5.   

 

 adapte olma 

kl  

-A a 



 

 

16 

-

-

 

 2.7.-

 (Dorigo ve Gambardella, 1997). 

 

  
  (Dorigo ve Gambardella, 1997) 
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sistemi

d  (Dorigo ve ark., 1996). 

-hard 

 

KK  yapay 

 

ve  baz alan bir olas

yaparlar (Dorigo ve Gambardella, 1997). 

i

yerel si 

lar

 

  

i.  

ii.  

iii.  

yeteneklere de sahiptir; 

i.  , 

ii.  

olarak  
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 ifadeyi 

 

 

 (2.12) 

 

, 

 

 ve qo

birer . Mk

fazla feromon  

 

 

 (2.13) 

 

Bu ifadede, 

 

yerel 
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Yerel 

 

. Yerel 

 

KKO algori

 

 

2.5.1. Min-max ant system (MMAS) 

  

Standart KKA . sadece 

 

Feromon 

 ( ; Li ve Gong, 

2003). 

 Standart   

 ( ). 

 

2.5.2. Elitist ant system (EAS) 

 

 edeki 

gibidir (Martinovic ve Bajer, 2012a). 
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 (2.14) 

  

  

Deklem 

 gibi  

 

 (2.15) 

 

     ise turun uzunlu

s

 

 

2.6. Yerel   

 

 yerel  B

yinele

 (Martinovic ve Bajer, 2012b). 

 

2.6.1. Lin-Kernighan k u 

  

 Shen Lin ve Brian Kernig

 (Lin ve Kernighan, 1973). 

 (Helsgaun, 2000). 2-Opt ve 3-Opt gibi 

 -Kernighan k - 

dir ve her iterasy
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2.6.2. 2-Opt k  

 

2-

-

yaparak turu kademeli  2-

 

- 1, u2, v1, v2 turundaki {u1, u2} ve {v1, v2} 

 

sonucunda, {u1, v1} ve {u2, v2  edilen yeni tur, u1, v1, 

u2, v2 

   (Englert 

ve ark., 2014). 

 

 
 2.9. 2- yeni tur 

 

2-

 yer i 

kenarlar ile yer  (Okada ve ark., 1998). 

 

2.6.3. 2.5-Opt k  

 

 2.5- - -

 2- -Opt yer 

2.5- 2- , 3-
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   ( ). 

   

 

 
. 2.5-Opt o yeni tur 

 

2.6.4. 3-Opt k  

 

3-

kademeli olar  

 (Johnson ve A. McGeoch, 1997). 

 

 

 
. 3- yeni tur 

 

2.6.5. k-Opt k  

 

k- -Opt ve 3-O

  k  

n). O(nk

2.12.  
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. -Opt operasyonuna verilen yeni tur 

 

2.6.6. HyperOpt k  

 

Asimetrik GSP yerel  bir . 

Yerel  

 

mesiyle yeni turlar elde edilir (Burke 

ve ark., 2001). 

 

 

 

 
2.13. HyperOpt operasyonuna verilen yeni tur 
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2.6.7. Or-Opt k  

 

 -Opt y

 

  (Li ve Alidaee, 2002). 

3-O

-O  

 kadar 

larak 

 

 

 
 Or-Opt operasyonuna verilen yeni tur 

 

2.6.8. Pareto yerel arama 

 

Pareto yerel a

bu tur

bulunamayana kadar devam ettirilir (Lust ve Teghem, 2010). 
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3. MATERYAL VE  

 

roblemi 

 sunulmaya 

 

 

 ve 

  

Tezde sunulaca

 

 

 

 

yerel  

 

  

Tur   

 

3.1. Tur  

 

turlar 

  

 

 (3.1) 

 

i. ij ij, i. 

ij 
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 (Dorigo ve ark., 1996). 

sonraki 

 

 

tur 

 

 

 

3.2. Tur  

 

Tur 

tur, global en iyi 

tur  

 ( 3). 

eski turdan daha iyi sonuca sahipse, en iyi 

 

 (random 

insertion (RI)),  (random insertion of subsequences (RIS)), 

altdizilerin  (reverse random insertion of 

subsequences 

 

rme (random swap  (random swap of 

subsequences  (random reversing of 

subsequences  (random 

reversing swap of subsequences  (

ark., 2013). 
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i ) 3.1.

durum ise altt  

 

 
3.1.  

 

3.2.

 

 

 
 3.2. altdizileri  

 

 3.3. t  

 

 
 3.3.  

 

) olmak 

3.4.

mi  
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3.4.   

 

 3.5.  

 

 
3.5. mi 

 

3.6.  

 

 
3.6. altdizileri rastgele   

 

Altdizilerin rastgele e  aldizileri rastgele 

i  3.7. d

altdizi yer  

 

 
3.7. e   
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 3.3.  

 

e 

 

 

 
  

 

 



 

 

30 

 

  

ki  

2)  

 

 

 = O(N2)  
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4. 

  UYGULANMASI 

 

4.1.  

 

. 

  

 
Tablo 4.1.  

Problem  Opti  
Oliver 30 423.74 

Eil 51 428.87 

Berlin 52 7544.37 

St 70 677.11 

Pr 76 108159.44 

Eil 76 545.39 

Kroa 100 21285.44 

Eil 101 642.31 

Ch 150 6532.28 

TSP 225 3859.00 

 

Buradaki D paramet  

 

 

algor nerilen algoritmada 

ise feromon yerine ayak  izleri yok 
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Tablo 4.2.  
Parametre KKO  

 D D 

 500 500 

Alfa( ) 1.0 1.0 

 5.0 5.0 

Rho( ) 0.65 - 

 

n iyi 

da Oliver30, Eil51, Berlin52, St70, Pr76, Eil76, Kroa100, Eil101, Ch150, 

Tsp225 pro  

 
Tablo 4.3.  

   

Problem En iyi  Ortalama 
Standart 

Sapma 
En iyi  Ortalama 

Standart 

Sapma 

Oliver30 423.74 429.36 424.68 1.4053 423.74 423.95 423.75 0.4424 

Eil51 450.59 463.55 457.86 4.0745 431.17 450.17 439.80 7.0247 

Berlin52 7548.99 7681.75 7659.30 31.553 7544.37 7765.62 7583.26 134.3872 

St70 696.05 725.26 709.16 8.2671 679.37 712.63 697.36 12.47421 

Pr76 115166.6

6 

118227.4

1 

116321.2

2 

885.79 110629.7

2 

119697.3

4 

115207.4

5 

1994.596 

Eil76 554.46 568.62 561.98 3.4982 548.33 571.10 560.44 5.616653 

Kroa100 22455.89 23365.46 22880.12 235.17 21709.47 22231.07 21990.09 331.6127 

Eil101 678.04 705.65 693.42 6.8023 660.73 690.13 679.81 8.563091 

Ch150 6648.51 6726.27 6702.87 20.733 6621.79 6777.61 6710.64 54.09038 

Tsp225 4112.35 4236.84 4176.08 28.339 4079.36 4219.52 4160.11 51.14434 

  

Oliver30, Eil51, Berlin52, St70, Pr76, Eil76, 

Kroa100, Eil101 problemlerinin 1000 iterasyon sonucunda  global en iyi sonuca 

 4.8. e  
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4.1.  

 

 
4.2.  

 

 
4.3. Berlin52 i  

 

 
4.4.  

410
415
420
425
430
435
440
445

1 43 85 12
7

16
9

21
1

25
3

29
5

33
7

37
9

42
1

46
3

50
5

54
7

58
9

63
1

67
3

71
5

75
7

79
9

84
1

88
3

92
5

96
7

Lokal en iyi

Global en iyi

OLIVER30 

410

420

430

440

450

460

470

480

1 41 81 12
1

16
1

20
1

24
1

28
1

32
1

36
1

40
1

44
1

48
1

52
1

56
1

60
1

64
1

68
1

72
1

76
1

80
1

84
1

88
1

92
1

96
1

Lokal en iyi

Global en iyi

EIL51 

7200

7400

7600

7800

8000

8200

1 45 89 13
3

17
7

22
1

26
5

30
9

35
3

39
7

44
1

48
5

52
9

57
3

61
7

66
1

70
5

74
9

79
3

83
7

88
1

92
5

96
9

Lokal en iyi

Global en iyi

BERLIN52 

660

680

700

720

740

760

780

1 43 85 12
7

16
9

21
1

25
3

29
5

33
7

37
9

42
1

46
3

50
5

54
7

58
9

63
1

67
3

71
5

75
7

79
9

84
1

88
3

92
5

96
7

Lokal en iyi

Global en iyi

ST70 
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 4.5.  

 

 
4.6.  

 

 
4.7.  

 

 
4.8.  

  

105000

110000

115000

120000

125000

130000

1 45 89 13
3

17
7

22
1

26
5

30
9

35
3

39
7

44
1

48
5

52
9

57
3

61
7

66
1

70
5

74
9

79
3

83
7

88
1

92
5

96
9

Lokal en iyi

Global en iyi

PR76 

540

550

560

570

580

590

600

1 43 85 12
7

16
9

21
1

25
3

29
5

33
7

37
9

42
1

46
3

50
5

54
7

58
9

63
1

67
3

71
5

75
7

79
9

84
1

88
3

92
5

96
7

Lokal en iyi

Global en iyi

EIL76 

21000

21500

22000

22500

23000

23500

24000

1 45 89 13
3

17
7

22
1

26
5

30
9

35
3

39
7

44
1

48
5

52
9

57
3

61
7

66
1

70
5

74
9

79
3

83
7

88
1

92
5

96
9

Lokal en iyi

Global en iyi

KROA100 

640

660

680

700

720

740

1 43 85 12
7

16
9

21
1

25
3

29
5

33
7

37
9

42
1

46
3

50
5

54
7

58
9

63
1

67
3

71
5

75
7

79
9

84
1

88
3

92
5

96
7

Lokal en iyi

Global en iyi

EIL101 
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4.2.  

 

 (KGM) internet sitesinden  01.01.2018 tarihinde 

. 

(http://www.kgm.gov.tr/SiteCollectionDocuments/KGMdocuments/Root/Uzakliklar/ilm

esafe.xls) 

  

il 

ilden birden fazla ge il 

merkezinden uzakta bulunan 

81 ilinin ilde 

 

 

Tablo 4.4.

  

 
Tablo 4.4. 

 

 Mesafe (km)  

En iyi 10042 7,7715 

 10837 9,863828 

Ortalama 10314,92 8,163422 

Standart Sapma 116,6166 0,249584 
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4.9.  

 

 

 

 da 

tedir ki, 

 

9600
9800

10000
10200
10400
10600
10800
11000

1 45 89 13
3

17
7

22
1

26
5

30
9

35
3

39
7

44
1

48
5

52
9

57
3

61
7

66
1

70
5

74
9

79
3

83
7

88
1

92
5

96
9

Lokal en iyi

Global en iyi
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4.3.  

 

  

Ka  (KGM) internet sitesinden  

(http://www.kgm.gov.tr/Sayfalar/KGM/SiteTr/Uzakliklar/ilcedenIlceyeMesafe.aspx) 

 

belirlenen  me  birden fazla 

 merkezinden uzakta bulunan  tercih etmektedir. Bu 

 sinin 

 

  

algoritma Tablo 4.5.  

ve global en iy  

 
Tablo 4.5. 

 
 Mesafe (km)  

En iyi 1472 0,271355 

 1575 0,323154 

Ortalama 1516,104 0,282071 

Standart Sapma 19,05593 0,005053 

 

 
4.12.  

 

1400

1450

1500

1550

1600

1 45 89 13
3

17
7

22
1

26
5

30
9

35
3

39
7

44
1

48
5

52
9

57
3

61
7

66
1

70
5

74
9

79
3

83
7

88
1

92
5

96
9

Lokal en iyi

Global en iyi

KONYA31 
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Konya  e 
 

 

 
4.13. Konya  il leri ( ) 

 

 
4.14.  bulunan  
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5  

 

  

 

 sadece  

  

   

  

 

Yeni algoritma ile standart KKO a u iki metodun 

 ifade eder ve  gibi . 

 B  yi, O ise optimum mesafeyi 

 

 

 (5.1) 

 

alg  

 . 

 hata 

Oliver30, Eil51, Berlin52, St70, Pr76, Eil76, Kroa100, Eil101, 

Tsp225 

5.1.  
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.1.  

 

dikkat edilen noktalardan birisidir. 

5.2.  

 

 
 5.2.  

 

Hibrit algoritma 

 

 mesafe 10042 kilometre olarak 

8,46  

2 . Algoritma bu mesafeyi 0,28923 
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