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OZET

YUKSEK LiSANS TEZI

GEZGIN SATICI PROBLEMLERININ COZUMU ICiN KARINCA KOLONISi
OPTIMiZASYONU TABANLI HIBRIT BiR ALGORITMA GELISTIRILMESI

Batuhan Saygin ARSLAN

Selcuk Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dalh

Danisman: Doc. Dr. Mustafa Servet KIRAN
2018, 55 Sayfa

Jiiri
Dog. Dr. Mustafa Servet KIRAN
Dog¢. Dr. Halife KODAZ
Dr. Ogr. Uyesi Onur INAN

Optimizasyon, bilimsel veya endiistriyel calismalarda elde edilecek ¢iktiyr en iyi sonuca
ulagtirmak i¢in kullanilir. Sonu¢ ¢iktisinin minimize veya maksimize edilmesiyle optimizasyonun
hedefledigi en iyi sonuca ulagsilir. Optimizasyon problemleri, aldi1 parametrelere gére ayrik ve siirekli
olarak siniflandirilmaktadir. Gezgin satici problemi, saticinin belirli bir noktadan baslayip ugranmasi
istenen hedeflere sadece tek sefer ugrayarak en kisa yolu kullanip basladig1 noktaya geri doniisiinii iceren
ayrik bir optimizasyon problemidir. Gezgin satici problemi ¢6ziimiinde kullanilan bircok ¢6ziim metodu
vardir. Bu ¢6ziimlerden metasezgisel ¢oziimler, problemin ¢dziim siiresi bakimindan diger metotlara gére
daha avantajlidir ve basarili sonuglar elde ederler. Karinca kolonisi optimizasyonu metasezgisel bir
¢Oziim yontemidir ve gezgin satici problemi ¢6ziimiinde sik¢a kullanilir. Bu tez ¢alismasinda, karinca
kolonisi optimizasyonunda kullanilan feromon, ayak izi olarak degistirilmis ve algoritma, komsuluk
operatorleri ile hibritlenmistir. Komsuluk operatorleri olarak rastgele yerlestirme, altdizileri rastgele
yerlestirme, altdizilerin rastgele yerlestirilmesini terse ¢evirme yontemleri daha iyi sonuglarin elde
edilmesi amaciyla kullanilmigtir. Yapilan bu degisiklikler ile yeni ve daha etkili bir ¢oztim tiirii elde
edilmesi amaglanmigtir. Bu ¢alismada onerilen hibrit yaklasim ¢ok bilinen gezgin satict problemlerine,
Tirkiye’nin illerine ve Konya'nin ilgelerine uygulanmistir. Sonuglar standart karinca kolonisi
optimizasyonu ile kiyaslanmigtir. Siire ve tur uzunlugu géz 6niinde bulunduruldugunda, olusturan bu
hibrit yaklasimla, karinca kolonisi algoritmasina gore daha iyi sonuglar elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Ayrik Optimizasyon, Karinca Kolonisi Optimizasyonu, Komsuluk
Operatorleri, Gezgin Satici Problemi
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ABSTRACT

MS THESIS

DEVELOPING A HYBRID ALGORITHM BASED ON ANT COLONY
OPTIMIZATION TO SOLVE TRAVELLING SALESMAN PROBLEMS

Batuhan Saygin ARSLAN
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Advisor: Assoc. Prof. Dr. Mustafa Servet KIRAN
2018, 55 Pages

Jury
Assoc. Prof. Dr. Mustafa Servet KIRAN
Assoc. Prof. Dr. Halife KODAZ
Asst. Prof. Dr. Onur INAN

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. GIRIS

1.1. Tezin Amaci ve Onemi

Optimizasyon, verilen kisitlar ve parametreler altinda, probleme uygun olarak
belirlenen ¢6ziim yollar1 yardimiyla, istenen faktorlerin maksimize, istenmeyen
faktorlerin ise minimize edilerek en etkili sekilde ve en kisa siirede istenen bir ¢ikis
bulunmasi islemidir. Problemin kisa siirede ve etkili sekilde sonug iiretmesi,
optimizasyon probleminin ¢éziimiiniin etkili oldugunu gosterir. Farkli problemler icin
farkli ¢6ziimler mevcuttur. Bu ¢oziimlerden hangisinin kullanilacagi, problemlerden
yola cikilarak belirlenmekte, hatta birden fazla ¢oziim yolu hibritlenerek kullanima
sunulmaktadir.

Optimizasyon yontemleri, kullanilan parametreler yoniinden siirekli ve ayrik
olmak {iizere ikiye ayrilir. Siirekli olanlar sonsuz deger alirken, ayrik olanlar sinirh
degerler alir. Ornegin, yapilacak isler bir liste halinde verilmis ise, bu islerin yapilmasi
birbirinden bagimsiz olacagindan bu problemin ayrik parametreli oldugu diisiiniilebilir.
Ayrik parametreli optimizasyon, kombinasyonel bir optimizasyon olarak da
adlandirilabilir.

Ayrik zamanli optimizasyon problemi olarak bilinen “Gezgin Satici Problemi”
(Traveling Salesman Problem) veya kisaca “GSP” (TSP), aralarindaki uzakliklar bilinen
belirli sayida noktanin (sehir, parca veya diiglim gibi) her birinden yalnizca bir kez
gegerek baslangic noktasina donen en kisa veya en az maliyetli turun bulunmasini
hedefleyen bir problemdir.

Gezgin satict problemi ilk olarak 1930’larda matematik¢i Karl Menger
tarafindan tanimlanmistir (Held ve ark., 1984). Problem tanimi basit olmasina ragmen
olusabilecek ¢ok sayida olasilik yiiziinden ¢6ziimii zordur. Problemde degisken
sayisinin artisina bagli olarak ¢oziim uzayi genisler, problemin ¢6ziim zamani iissel
olarak artar. Bu yiizden problemin ¢6ziimiinde standart ¢6ziim yontemleri yetersiz
kalmaktadir. Tiim ¢o6ziim uzaymi taramak yerine mantiksal ¢ikarimlar ile ¢oziim
uzayinda kismi taramalar yapan sezgisel ve metasezgisel yontemler problemin
cOziimiinii garanti etmezler, fakat standart yontemlere gore daha iyi sonuglar verirler.

Karinca kolonileri, gorsel ipucu kullanmadan sistematik olarak iki yoldan daha
kisa olan1 segme yetenegine sahiptir. Cevredeki degisikliklere de uyum saglayabilirler;

yeni olusan bir engel nedeniyle kullandiklar1 yol kapanirsa, en kisa olan bir baska yol



bulmaya caligirlar (Beckers ve ark., 1992). Karincalar yiiriirken belli miktarda feromon
biriktirirler ve genelde feromon agisindan zengin bir yonii se¢meyi tercih ederler.
Aslinda, beklenmedik bir engele ragmen kisa yolu bulma yetenekleri buna baglhdir.

Karincalar kullandiklar1 olagan yolun beklenmeyen bir engelle kesilmesiyle
feromonu takip edemezler. Boyle bir durumda karincalarin yarisinin uzun yolu diger
yarisinin kisa yolu se¢mesi beklenir. Sans eseri, kisa yolu se¢en karincalar feromon
izini, uzun yolu segenlere gore daha ¢abuk olusturur. Tiim karincalar yaklasik ayni
hizda hareket edip, yaklasik olarak ayni oranda feromon izi birakir; ilging olan uzun
yolun kisa yoldan ¢ok daha uzun siirmesi ile feromon izinin kisa tarafta daha hizl
birikmesini sagladig1 ger¢egidir (Dorigo ve Gambardella, 1997).

Bu tezin amaci ise literatiirde ayrik zamanli optimizasyon problemleri olarak
gegen problemlerin ¢6ziimiine yeni hibrit bir yaklasimla ¢6ziim sunmaktir. Kullanilacak
olan algoritma, ayrik zamanli optimizasyon problemi olarak bilinen gezgin satici
problemi iistiinde denenecektir. Bu problemin literatiirde bilinen metasezgisel olan
cozlimlerinin yerelde takili kaldigi, ger¢ek minimum mesafeyi bulamadigi
bilinmektedir. Ayrica metasezgisel ¢oziimler disindaki klasik ¢oziimlerin uzun ¢alisma
stiresi gerektirdigi de bilinmektedir.

Bu problemin daha dnceki ¢6ziimlerinden de esinlenilerek, eksik olan kisimlari
giderilecek sekilde, bir kismi degistirilmis ve gelistirilmis olan karinca kolonisi
algoritmasi yardimiyla bir ¢oziim sunulmasi hedeflenmektedir. Algoritmanin son
adiminda, diger c¢oziimlerin dezavantaji olan yerel sonugta takilma probleminin
coziilmesi i¢in yerel olarak iyilestirme saglayacak olan baska metotlar da
kullanilacaktir. Boylece bu ve buna benzer ayrik optimizasyon problemlerinin
coziimlerinin daha stabil, hizli ve yerel sonuca takilmayacak bir sekilde yapilmasina
katki saglanmasi hedeflenmektedir. Tanitilan hibrit ¢6ztim, genel olarak bilinen ve
kabul goren gezgin satici problemleri {izerinde uygulanacaktir. Ayrica Tiirkiye’nin illeri
ve Konya’nin ilgeleri i¢in de bir uygulama yapilacaktir.

Gezgin satict probleminin ¢dziimiinii yapmak ve optimize etmek icin karinca
kolonisi optimizasyonu kullanilan yontemlerden biridir. Giniimiizde kullanilan is giicii
ve zamanin azaltilmasi ile daha verimli isler ortaya ¢ikarilabilmektedir. Bunu saglayan
optimizasyon yontemleri ve bu konuda yapilan ¢alismalar 6nem arz etmektedir. Bu
tezde de bahsedilen 6nemli konu i¢inde yer alan ayrik optimizasyon problemlerine yeni
hibrit bir ¢dziim sunarak bir iyilestirme saglanmasi hedef olarak benimsenmistir. Bu

kapsamda, literatiirde gezgin satici problemi olarak bilinen ayrik optimizasyon problemi



ele alinacak ve bu problemin daha stabil ve hizli bir sekilde ¢6ziilmesi saglanarak, bu
¢oziimiin ger¢ek hayata uyarlanmasi ve uygulanmasi tizerinde ¢alisilacaktir. Yapilacak
olan tez ile ortaya ¢ikarilacak ¢6ziimiin, sadece gezgin satici problemi i¢in degil, baska
ayrik optimizasyon problemleri i¢in de ¢6ziim olarak kullanilmasi saglanabilecektir.
Tezde sunulan yeni c¢oziim ile diger metasezgisel optimizasyon ¢oziim
yontemlerinin dezavantajlar1 ortadan kaldirilarak, yerel sonuca takili kalinmasi yani
yanlis ¢oziim bulunmast konusunda iyilestirmeler yapilacaktir. Bu sayede ayrik
optimizasyon problemleri iizerinde kullanilabilecek ve daha dogru sonuglar elde

edebilecek bir hibrit yaklagim ortaya ¢ikarilip, kullanilmasi saglanacaktir.

1.2. Tez Organizasyonu

Bu tez calismasi giris, kaynak arastirmasi, materyal ve yodntem, uygulama
sonuglari, sonug ve dneriler olmak {izere bes boliimden olusmaktadir.

Birinci boliim, giris kismint olusturmaktadir. Bu boliimde ¢alismanin konusu ile
genel bilgiler verilmis, tezin amacina ve 6nemine deginilmistir.

Ikinci boliimde, ayrik optimizasyon problemleri, ¢6ziim yontemleri ve yerel
iyilesme saglayan yaklasimlardan bahsedilmistir.

Ukgiincii boliimde, bu tez ¢alismasinda kullanilan materyal ve metotlar hakkinda
bilgi verilmistir. Standart karinca kolonisi optimizasyonu ile Onerilen algoritmanin
farklarina deginilmistir.

Dordiincti boliimde, 6nerilen hibrit yaklasim ile ¢ok bilinen bazi problemler,
Tuirkiye’nin illeri ve Konya’nin ilgeleri baz alinarak gezgin satici problemi tizerinde
uygulama caligmasi yapilmistir.

Besinci boliimde ise elde edilen sonuglar ve karsilastirma tablolart verilmistir.

Tez galigmasinin sonunda ise kaynak bilgisi yer almaktadir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

2.1. Ayrik Optimizasyon Problemleri

Optimizasyon, elde edilecek olan sonucu minimize veya maksimize etme
prensibiyle ortaya ¢ikmistir. Optimizasyon isleminde ilk olarak sonucu direkt
etkileyecek olan karar parametrelerinin belirlenmesi esastir. Sonrasinda da bu
parametrelere bagli olarak enkii¢iikleme(maliyet) veya enbiiyiikleme(kér) fonksiyonu
belirlenir. Bu islem yapilirken belirli smirlamalar mevcuttur. Maliyet fonksiyonu,
olabildigince kiigiik degerler iiretmeye calisirken, kar fonksiyonu olabildigince biiyiik
degerler iiretmeye calisir. Maliyet fonksiyonu matematiksel olarak Denklem 2.1,

Denklem 2.2, Denklem 2.3 ve Denklem 2.4’te gosterilmistir.

X = (X1, X0, eeny Xjy euny Xp) 2.1
f(x) = (xq,x2, ., Xn) (2.2)
hij(x) = hj(x1, %3, ..., %) =0, 1<j<p (2.3)
gi(x) = gi(xq, x5, ..., x,) <0, 1<i<m (2.4)

Denklemlerdeki x, n degiskenli bir vektordiir. x;, i. parametrenin degerini
gostermektedir. f(x), maliyet fonksiyonudur. hj(x), maliyet fonksiyonunun sahip
olabilecegi p tane esitlik smirlamasini gostermektedir. g;j(x), maliyet fonksiyonunun
sahip olabilecegi m tane esitsizlik smirlamasint gostermektedir. Problemlerin
bazilarinda birden fazla maliyet fonksiyonu olabilir. Bu durumda bulunacak birden fazla
optimizasyon sonucu ortaya cikar. Boyle problemlere, ¢cok amacgli optimizasyon
problemleri ad1 verilir (Karaboga, 2004).

Optimizasyon problemleri, kullandig1 parametrelere gore ayrik veya siirekli
optimizasyon olarak ikiye ayrilmaktadir. Ayrik optimizasyon problemleri belirli bir
araliktaki smirli degerleri alirken, siirekli optimizasyon problemleri belirli bir araligi
olmayan stirekli degerler almaktadir. Ayrik optimizasyon problemi tiiriindeki bir¢cok
problem NP-hard problemdir. P-problem polinomal zamanda ¢oziilebilen problemlerin,

NP-hard problem ise polinomal zamanda bir ¢dziimii oldugu ispatlanamayan karar



problemlerin karmagiklik sinifidir. Bu tiir problemler sezgisel yontemlerle ¢oziilebildigi
gibi, metasezgisel yontemlerle de ¢oziilebilmektedir. Metasezgisel ¢6ziimler, sezgisel
coziimlere gore zor problemleri daha uygun stirede ¢6ztimleyebilmektedir.

Ayrik optimizasyon problemleri gercek diinya problemlerine yakin problemleri
icerir. Bunlara ornek olarak, miisterilere uygun minimum iicret plant olusturmak,
internet veri paketlerinin en iyi sekilde rotalandirilmasi, iiretim bandinda en optimal is
diizeninin bulunmasi, havaalant ugus planimnin belirlenmesi ve daha bir¢ok Ornek
verilebilir.

Ayrik optimizasyon problemlerini ¢oziimlerken, en iyi ¢6ziime ulasmanin
zorlugu degerlendirilmelidir. Bunu yaparken en Kkotii zaman karmasikligi
belirlenmelidir. Bazi onemli ayrik optimizasyon problemleri polinomal zamanda
coziilebilmesine ragmen, bir ¢ogu polinomal zamanda c¢oziilememektedir. Bu
problemler i¢in ¢oziim siireleri, uzay biiyiikliigliniin artmasina bagli olarak katlanarak

artmaktadir.

2.2. Gezgin Satic1 Problemi

GSP’nin ilk kullanildig1 yer tam olarak bilinmese de, problemin ilk 6rnekleri
1832 yilinda Almanca “Der Handlungsreisende — Von einem alten Commis —
Voyageur” kitabinda Almanya ve Isvigre arasinda seyahat eden satici ile ortaya
cikmistir. Bu kitap sadece bir rehberdir ve bu kitapta matematiksel ifadeler yer
almamaktadir. Daha sonralar1 ise insanlar optimal yollar bulmanin zamansal olarak
tasarruf sagladiginin farkina varmiglar ve kisa yollar bulmak i¢in ¢alismalar yapmaya
baslamislardir (Cook, 2012).

Literatiirde bilinen sekliyle GSP, ilk olarak 1930’larda ortaya ¢ikmaya
baslamistir. 1972°de Richard M. Karp, Hamilton ¢evrim problemlerinin NP-hard bir
problem oldugunu gostermis ve optimal turlar bulmanin zorluklarini ortaya ¢ikarmistir
(Cook, 2012).

GSP, belirli diigiim sayisi1 ve yol agirliklarina sahip bir Hamilton ¢evrimindeki
minimum c¢iktiyr bulmaya c¢alisan genellestirilmis bir problemdir. GSP, NP-hard bir
problem tiiriidiir, yani biiyiik uzaya sahip tiirleri polinomal zamanda ¢oziimlenemez.

Problemin taniminin basit olmast ve bu konuda bilinen problemler ve

coziimlerinin mevcut olmasindan dolayr bu tezde gezgin satict problemi ele alinmistir.



Boylece kiyaslama ve dogruluk konusunda sikinti yasanmamasi Ongortilmustiir.
Problemi kisaca tanimlayacak olursak, GSP su sekilde tanimlanabilir:
= Ana sehirden yola ¢ikan bir gezgin satici var.
= Bu satic1 n sehirden en kisa yolu gidecek sekilde ve her sehirden
sadece bir kere gegerek, ana sehrine geri donmek istiyor.
Tam agirlikli graf G = (N,A) olmak iizere, N sehirleri, A ise yollari
gostermektedir. Her yol (i,j) € A olmak {izere, 1 ve j sehirleri arasindaki uzaklik d;;’dir
ve i, j € N’ dir. Denklem 2.5’teki f(x) fonksiyonunun minimum degeri bulunmaya

calisilmaktadir.

n—1
fx) = Z diyi+n T dmy) (2.5)
im1

GSP’nin degisik tiirleri mevcuttur. Sehirler arasindaki uzakliklarin karsilikli
olarak ayni oldugu GSP, simetrik GSP olarak adlandirilir. Sehirler arasindaki
uzakliklarin karsilikli olarak farkli oldugu GSP tiirii ise asimetrik GSP olarak
adlandirilir (Gutin ve Punnen, 2002).

GSP’nin ¢oziimiinde iteratif yontemler kullanilabilmektedir. Bu ¢6ztimler tiim
ihtimallerin degerlendirildigi ¢oztimler olduklar1 i¢in, kesin olarak dogru sonuca
ulasabilmektedir. Fakat, sehir sayisi arttikca, olusacak olan ihtimal sayisi katlanarak
artacagindan dolay1, ¢6ziime ulasmak giinler, aylar hatta yillar siirebilmektedir.
Gilintimiizde siiper hizli bilgisayarlar bile sehir sayisinin ¢ok oldugu problemleri ¢6zmek
icin yillara ihtiya¢ duymaktadir.

Hizla gelisen teknoloji alaninda, ¢6ziime en hizli sekilde ulasmak bir gereksinim
olmustur. Az sehir sayili problemlerde kesin ¢6ziime ulasmak adina iteratif yontemler
tercih edilebilirken, ¢ok sehir sayili problemlerde, dogru sonuca ulasacagi kesin olmasa
bile, metasezgisel ¢oziimler tercih edilmektedir. Boylece zaman olarak daha kisa bir

stirede dogru veya dogruya yakin sonuglar ortaya ¢ikar.
2.3. Karesel Atama Problemi (QAP)

Lokasyonlar arasindaki mesafeler ve tesisler arasindaki akiglara gore, en iyi

sekilde tesisleri mevcut lokasyonlara yerlestirme problemidir. Hedef, tiim tesisler



yerlestirildikten sonra, toplam maliyetin minimum yapilmasidir. Yani hedef, aralarinda
cok akis olan tesisleri birbirine yakin, az akis olanlar1 birbirinden uzaga yerlestirmektir.
n sayida tesis ve n sayida lokasyon oldugu varsayilirsa, A=[a;;] ve B=[b] olmak iizere,
ajj 1 ile j lokasyonlar1 arasindaki mesafe ve by r ve s tesisleri arasindaki akis miktarini
gostermektedir. Buna goére matematiksel olarak QAP problemi Denklem 2.6’daki f (@)

fonksiyonunu minimize etmeye ¢alismaktadir (Stiitzle ve Hoos, 2000).

f(@) = Z Z bijapwyo) (2.6)
=1

i=1

Denklem 2.6’daki @, tesislerin konumlara atanmasina karsilik gelen 1 ve n
arasindaki permiitasyondur. Yani @(i), @ icindeki i tesisinin lokasyonunu
gostermektedir. b;;ag)g(j) ifadesi ise, i tesisinin @(i) lokasyonuna, j tesisinin @(j)
lokasyonuna atanmasini ifade etmektedir.

QAP bir NP-hard problem tiirtidiir ve en zor optimizasyon problemlerinden
birisi olarak kabul edilir. n > 20 olan problemler genelde optimal olarak

coziilememektedir (Stiitzle ve Hoos, 2000).
2.4. Gezgin Satic1 Problemi Céziim Onerileri

Ayrik niceliklerin optimal olarak diizenlenmesi, gruplanmasi, siraya konulmasi
veya sec¢ilmesi olarak tanimlanan ayrik optimizasyon konusu iizerinde bir ¢ok ¢alisma
mevcuttur. Bunlardan bazilar1 sezgisel, bazilar1 ise metasezgiseldir. GSP de bu kategori

icine girdigi i¢in genel olarak kullanilan ¢oziimler, GSP i¢in uygundur.
2.4.1. Sayimsal ¢oziimler

GSP, bilgisayarlarin tiim ihtimalleri degerlendirmesi yontemiyle c¢oziilebilir.
Fakat verilen sehir sayisina gore, bilgisayarin hesaplayacagi ¢oziimlerin sayisinda asiri
bir artis s6z konusudur. Tablo 2.1.’de n sehir sayisina bagl olarak hesaplanmasi

gereken ihtimal sayis1 verilmistir.



Tablo 2.1. Hesaplama iterasyon sayilari

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

Tabloda goriildiigii tizere, ihtimallerin ¢oklugundan dolay1, bilgisayarlarin kabul
edilebilir bir siire i¢inde, fazla sehir sayisina sahip problemleri ¢6zmesi miimkiin

degildir.

2.4.2. Sezgisel ¢coziimler

Optimizasyon problemlerinin ¢6ztimiinde, cesitli ¢dziimlerden etkili olana karar
verilerek uygulanan ¢6ziimlere sezgisel ¢oziimler denir. Bu tiir algoritmalar kesin
¢Oziime her zaman ulasamaz, yakinsama 6zelligine sahiptirler ve gerg¢ek ¢oziime yakin
coziimler tiretmeyi saglarlar.

Optimizasyon problemleri her zaman kesin ¢oziime sahip olmayabilir. Bu gibi
durumlarda yakinsama yontemiyle ¢oziime ulasilir, yani sezgisel ¢oziimler kullanilir.
Sezgisel ¢coziimlerin karar verici i¢in basit olmasi da sezgisel ¢oziim se¢imi i¢in avantaj
olarak degerlendirilebilir. Ger¢ek hayat optimizasyon problemleri standart matematiksel
yontemlerle ¢oziimlenirken, gerekli olan bazi parametreler eksik veya yanlis olabilir.
Boyle durumlarda ¢oziimde yanligliklar olabilir. Sezgisel ¢oziimlerin kullanilmasi, bu
veya buna benzer yanlisliklarin olugmasinin 6niine gecer (Karaboga, 2004).

Sezgisel algoritmalar, normal algoritmalara gore daha kisa siirede dogru veya
dogruya yakin ¢oziimler sunar. Sezgisel algoritmalarin uygulanmasi basittir ve

problemlere kolay uygulanabilir. Kullanilan problemlerin degistirilmesi durumunda,



kolay bir sekilde yeni probleme adapte olabilir. Karmagik algoritmalarin aksine, kolayca
analiz edilebilirler.

Avantajlarinin  yaninda sezgisel algoritmalar dezavantajlara da sahiptir.
Algoritma, global optimum ¢oziim yerine, yerel optimum ¢6ziimii bulmus ve burada
takilmis olabilir. Yerel c¢oziimiin, global ¢6ziime uzak olmasi veya baslangic
¢Oziimiiniin yerel ¢6ziime yakin olmasi, takilmanin sebeplerindendir. Boyle bir durumda
baslangi¢c ¢oziimiiniin uygun segilmesi veya birden fazla baslangig ¢6ziimii ile
algoritmanin tekrar tekrar ¢alistirilmasi takilmay1 engelleyebilir, fakat global ¢oziimiin
bulunmasini garantilemez. Birden fazla algoritmanin birlikte ¢aligtirilmasi yani

hibritlenmesi de bir bagka takilmama yontemidir.
2.4.2.1. En yakin komsu algoritmasi

Problemin bilinen en basit ¢oziim algoritmalarindan biridir. Bu algoritmaya gore
bir baglangi¢ sehri segilir ve bu sehre en yakin olan sehir ziyaret edilir ve gezilecek sehir
kalmayana kadar devam edilir (Louis Bentley, 1992). Algoritma, O(n®) zaman
karmasikligina sahiptir (Johnson ve A. McGeoch, 1997). Algoritmada degisik baslangic
sehirlerine gore, degisik sonuglar ortaya ¢ikabilir. Algoritmanin daha iyi ¢aligmasi i¢in
tim sehirlerin baslangi¢c olarak secildigi iterasyonlar calistirilip, tiim durumlar
degerlendirilebilir. Tiim bunlara ragmen algoritmanin dogru sonu¢ vermesi kesin

degildir. En 1yi tur sonucunu vermeyen bir 6rnek Sekil 2.1.’de gosterilmistir.

(—’"J’Q

Sekil 2.1. En yakin komsu algoritmasina gére bulunan en iyi olmayan tur

Oliver30 ve Eil51 problemleri i¢in 6nerilen algoritma ve en yakin komsu

algoritmasiyla olusturulan ¢oziimler Sekil 2.2. ve Sekil 2.3.’te verilmistir. En yakin
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komsu algoritmasi, Oliver30 probleminde global en iyi ¢6ziime yakin bir sonug ortaya

cikarmasina ragmen, Eil51 probleminde ¢ok kétii bir sonug ortaya ¢ikarmaistir.

Sekil 2.2. Oliver30 i¢in solda 6nerilen algoritma, sagda en yakin komsu algoritmasiyla elde edilen en iyi
yol sonucu

Sekil 2.3. Eil51 i¢in solda 6nerilen algoritma, sagda en yakin komsu algoritmasiyla elde edilen en iyi yol
sonucu

2.4.3. Metasezgisel ¢oziimler

Gezgin satic1 problemi i¢in bircok metasezgisel ¢oziim 6nerildigi goriilmiistiir.
Bu ¢oziimlere 6rnek olarak, parcacik siirii algoritmasi (PSO), tabu arama algoritmasi,
karinca kolonisi algoritmasi (KKO), yapay ar1 kolonisi algoritmasi (ABC) ve genetik
algoritma (GA) gosterilebilir. Bunlar genelde siirii tabanli teknikler olarak

bilinmektedir.
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Stirti tabanl tekniklerin ortak 6zelligi, optimizasyon problemi ¢oziiliirken, siirii
veya koloninin kendi arasinda ¢oziimler hakkinda bilgi paylasmasidir. Ornegin, karinca
sistemindeki yapay karincalar, diger karincalar i¢in feromon birakirken, yapay ari
kolonisindeki arilar dans yardimiyla birbirileriyle iletisim halindedirler. Bu nedenle, bu

algoritmalarda kollektif zeka, bilginin paylasilmasindan olusur.

2.4.3.1. Parcacik siirii optimizasyonu (PSO)

Parcacik siirli optimizasyonu (PSO), 1995 yilinda Eberhart ve Kennedy
tarafindan bulunmus ve kus ve baliklarin davraniglarindan esinlenilmistir (Eberhart ve
Kennedy, 1995).

PSO’daki siiri i¢inde tanimlanan pargaciklar, arama uzayinda hareket
etmektedirler. Arama uzayindaki pargaciklarin pozisyonundaki degisiklikler sonucu,
diger pargaciklarin da bu basariyi taklit etme davranislarindan esinlenilmistir. Yani her
bir par¢acigm yer degisimi, komsusunun deneyimi veya bilgisinden etkilenir. Bu sosyal
davranigin modellenmesinin sonucu, arama uzaymda basarili bolgelere dogru geri
donmeler seklinde olmalidir (Engelbrecht, 2007).

Her bir iterasyonda, pargaciklar kendi hizlarin1 Denklem 2.7’ye gore hesaplarlar

(Kang-Ping ve ark., 2003).

Via = @ xVig + 1y xrand() * (Pig — Xiq) + 12 * rand () * (Pgq — Xia) (2.7)

Denklem 2.7°deki w hareketsizlik faktoriinii, X;; parcacigin suanki durumunu,
P4 pargacigin yerel en iyi ¢6ziim sonucunu, Py  siiriiniin global en iyi ¢6ziim sonucunu,
11 ve 1, ise lokal ve global en iyi ¢6ziim sonucunu etkileyen agirligi gostermektedir.

V;4 hesaplandiktan sonra, par¢acigin yeni pozisyonu Denklem 2.8’e gore hesaplanir.

Xig = Xig +Vig (2.8)

Genel olarak PSO ile GSP problemi ¢6ziimii i¢in kullanilan adimlar Sekil 2.4.’te
gosterilmistir (Ozsaglam, 2009).
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Baslangig 4

Siriideki pargaciklanin popilasyon, hiz ve pozisyonlanim olustur.
Durdurma kriteri olana kadar {
Her bir iterasyon tamamlanana kadar {
Bir 6nceki iterasyonun en iyisi ile karsilastir, daha iyi ise yer degistir.
} Bitir
En iyi degerleri kendi arasinda karsilastir ve en iyisini global en iyi olarak ata.

Denklem 2.7 ve Denklem 2.8'e gore hiz ve popilasyon degerlerini yenile.
} Bitir
En iyi sonucu bildir.

} Bitir

Sekil 2.4. PSO ile TSP ¢6ziim adimlari

2.4.3.2. Tabu arama algoritmasi

Tabu arama algoritmas1 ilk olarak F. Glover tarafindan optimizasyon

problemlerinin ¢6ziimii i¢in gelistirilmistir. Temel amaci problemin ¢6ziimiiniin yerel

en iyi ¢Oziime takilmasini engellemek ve global en iyi ¢dziime gitmesine yardim

etmektir. Degerlendirme fonksiyonu yardimiyla her iterasyonda bulunan en iyi

hareketin bir sonraki iterasyonda da kullanilmasini saglar (Karaboga, 2004).

Tabu arama algoritmasinda, kotii sonug veren hareketlerin sonraki iterasyonlarda

kullanilmasii engellemek icin hafiza bulunmaktadir. Hafizada tutulan bu hareketlere

tabu hareketler ad1 verilir (Dorigo ve Stiitzle, 2004).

Temel olarak bir tabu arama algoritmasi adimlart Sekil 2.5.’te goOsterilmistir

(Glover, 1989).

Adim 1. Baslangig ¢ozimi al.

Adim 2. Komgu ¢ozimler bul ve bunlarin arasinda amag degeri en yiksek olani en iyi
olarak seg. En iyi olani segerken tabu listesinde olmadigindan emin ol.

Adim 3. Mevcut ¢ozimi, yeni ¢ozim ile degistir ve tabu listesini gincelle.

Adim 4. Durdurma kriteri saglanana kadar Adim 2'ye git ve devam et

Sekil 2.5. Basit tabu arama adimlar1

2.4.3.3. Yapay ari1 kolonisi algoritmasi (ABC)

Yapay ar1 kolonisi, 2005 yilinda Karaboga tarafindan bulunmus ve arilarin yem

bulma ve dans davramislarindan esinlenilmistir (Karaboga, 2005; Ozkis ve Babalik,

2013).
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Ar kolonisinde ii¢ cesit ar1 olabilir. Bunlar isci, gozcli ve kasif aridir. Isci ari,
kovandan disar1 ¢ikarak kaynak arar ve buldugu kaynaklarin uzakligini, yoniinii ve
kalitesini kovandaki dans alanma gelerek, cesitli danslar yardimiyla gozcii arilara
bildirir. Bu adimdan sonra tekrar kaynak aramak i¢in is¢i ar1 olarak kalabilecegi gibi,
gbzcii ar1 veya kasif artya da doniisebilir. Gozcii ar1, karar vermek i¢in vardir. Is¢i armm
kendisine aktardig1 bilgilere gore ne yapilacagina karar verir. Bu adimdan sonra karar
vermek i¢in bekleyebilecegi gibi is¢i artya doniiserek kaynaga gidebilir. Kasif ar1 ise
rastgele olarak yeni kaynaklar1 kesfetmekten sorumludur (Akga, 2011).

Yapay ar1 kolonisi algoritmasinda temel olarak ti¢ 6nemli adim vardir.

[lk adimda, baslangi¢ kaynaklar1 rastgele yerlestirilir. Tiim isci arilar elde edilen
sonuglar1 giincellemek i¢in kendilerine bir dnceki sectiklerinden farkli baska bir kaynak

secerler. Secilen kaynagin pozisyonu Denklem 2.9°a gore hesaplanir.

vij = xl-j + T'(Xij —3 xkj) (29)

Denklem 2.9°da belirtilen v;; yeni ¢dziimil, x;; dnceki ¢dziimil, x;; ise komsu ¢dziimii
gostermektedir. r, -1 ve 1 arasinda rastgele bir sayidir. k € {1,2,3,...,SN},j €
{1,2,3, ..., D} olmak iizere, SN kaynaklarin sayisim1 ve D problemin boyutunu ifade
etmektedir. Yeni kaynak, eski kaynaktan daha iyi sonuca sahipse, is¢i ar1 yeni kaynagi
tercih eder, degilse eskisiyle devam eder.

Ikinci adimda, her bir gozcii ar1 rulet tekerlegi kuraliyla, is¢i arilar tarafindan
Onerilen kaynaklardan birisini secer. Sec¢im olasiligini belirleyen formiil Denklem

2.10’daki gibidir.

fit;
2 fity

P, = (2.10)

Denklem 2.10’da belirtilen fit; i’deki kaynagin uygunluk degeridir.

Son adimda, oOnceden belirlenen ve limit adi verilen dongii sayisi,
giincellenmeyen ¢oziimlerin giincellenmesini saglar. Limit sayisin1 gecen kaynaklar
terkedilir ve yeni pozisyondaki kaynaklar ile yer degistirilir. is¢i arilar gozcii ariya

doniisiir. Yeni segilen pozisyon ise Denklem 2.11°e gore hesaplanir.
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Xij = xrj;“-n + rand(0,1) (x,];lax - xrjnm) (2.11)
Denklem 2.11°de belirtilen xrjnin j boyutundaki kaynaklarin alt limitini, x,];mx ise {ist

limitini belirtmektedir (Li ve ark., 2012).
2.4.3.4. Genetik algoritma (GA)

Genetik algoritma, dogadaki canlilarin hayatta kalma ve bir sonraki nesli
olusturma iggiidiilerinden esinlenerek olusturulmustur (Holland, 1992).

Genetik algoritmada temel olarak 5 adim mevcuttur. Bunlar; kodlama,
degerlendirme, ¢aprazlama, mutasyon ve ¢dziimleme adimlaridir.

Kodlama adiminda, probleme uygun olarak bir kodlama tiirii olusturulur. Burada
onemli olan, her bir kodlanan kromozomun essiz yani birbirinden farkli olarak
gosteriliyor olmasidir. GSP probleminde, her bir sehir numarasi farkli oldugundan,
bunlar birlestirilerek bir kodlama yapilabilir. Burada 6nemli olan, ayni numaranin
tekrarlanmasindan kaginilmasidir.

Degerlendirme adiminda, olusturulan veya sonradan elde edilecek olan
kromozomlarin, uygunluk degerleri hesaplanir. Bu yapilirken probleme uygun olarak
secilen bir uygunluk fonksiyonundan yararlanilir. GSP i¢in eger kus ugusu uzakliklar
kullanilacak ise, uygunluk fonksiyonu Denklem 2.12°deki gibi segilir. Denklemde

belirtilen x ve y’ler her bir sehrin pozisyonlarini gostermektedir.

fij = \/(xi —x)%— (yi —y;)* (2.11)

Caprazlama adiminda, eslestirilecek kromozomlarin se¢imi ve kendileri arasinda
gen aligverigleri yapilir. Kromozomlarm yarisi segilir ve bu se¢ilen kromozomlardan
rastgele ikisi rulet tekerlegi gibi rastgele se¢im yapan bir metot yardimiyla alinir.
Secilen kromozomlar arasinda, belirli bir duruma goére veya rastsal sekilde gen aligverisi
yapilir. GSP i¢in burada dikkat edilecek nokta, gen aligverisi sonrasinda,
kromozomlarin i¢inde ayni sehirlerden bulunmamasidir. Bagka problemlerde de buna
benzer kisitlar olabilir ve bu kisitlara uygun sekilde islem yapilir. Caprazlama islemi,

se¢ilen havuzdaki kromozomlar bitene kadar devam eder.
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Mutasyon adiminda, g¢aprazlama sonucunda elde edilen yeni kromozomlarin
disiik olasilikla mutasyona ugramasi gergeklestirilir. Bu adim, optimizasyon
probleminin yerel bir optimal noktaya takilmasinin 6niine gegilmesi i¢in yapilmaktadir.
Diistik bir olasilikla, genlerden bir veya birkag¢i, mantikli bir degisken ile degistirilir.
GSP icin bu adimda, kromozom i¢indeki rastgele secilen iki genin degistirilmesi
uygundur.

(Coziimleme adiminda, elde edilen tiim yeni kromozomlarin uygunluk degerleri
hesaplanir. Eski kromozomlardan uygunluk degeri diisik olan varsa, yeni olanlar
eskileriyle degistirilebilir. Algoritma belirli bir adim sayis1 kadar ¢alistirilacaksa, adim
sayist gelene kadar caprazlama adimindan itibaren adimlar tekrarlanir. Tiim islemler
bittikten sonra ve algoritma bitis iterasyonuna ulastigi zaman, elde edilen en iyi
uygunluk degerine sahip kromozom optimum sonug¢ olarak degerlendirilir. GSP igin,
elde edilen bu kromozom, en kisa turu vermektedir.

Genetik algoritma temel olarak Sekil 2.6.’daki adimlardan olusur (Hussain ve

ark., 2017).

Adm 1. Popiilasyondaki P sayida kromozomu rastgele olustur.
Adim 2. Her kromozomun uvgunluk deferini hesapla.
Adum 3. P2 sayida kromozomu seg.

Adm 4. Secilen kromozomlar iginden rastgele ikisini secip ¢aprazla.
Adim 5. Diigiik bir olasilikla veni olusan kromozoma mutasyon uygula.

Admm 6. Tiim kromozomliar ¢aprazlanana kadar Adim 4 ve Adum 5°1 telrarla.

Admm 7. Yeni popiilasyon iyelerini uygunluk degferi diigiik olan eskileriyle
degistir.

Admm 8. Yeni popiilasyondala her kromozomun wygunluk degerini hesapla.

Adm 9. Jenerasyon sayist iist limite geldiginde veva c¢Oziime vaklasildig:
anlastldigimda, algoritmay: bitir ve sonuglar gister, difer durumda
Adim ¥e git.

Sekil 2.6. Basit genetik algoritma adimlari

2.5. Karinca Kolonisi Algoritmasi ile Gezgin Satici Problemi Coziimii

Gercek karincalar yuvalarindan yiyecek kaynagina olan en kisa yolu bulma
yetenegine sahiptirler. Ayrica cevre kosullarinin degisikliklerine karsi adapte olma
yatkinliklar1 da vardir. Yollarina ¢ikacak olan bir engel ile en kisa yol degisebilmekte ve
karmcalar yeni en kisa yol arayisina girerek en kisa yollarini giincelleyebilmektedirler.

Sekil 2.7.-A’da goriildiigii tizere, karincalar diiz bir hat tizerinde yiyecek kaynagindan



16

yuvalarina hareket etmektedirler. Bu diiz yolu se¢melerinin nedeni, karincalarin
salgiladiklar1 feromon adi verilen kimyasal salgilardir. Karincalar yiirtidiikleri yollarda
belirli bir miktar feromon birakirlar. Her bir karinca zengin feromon miktarinin oldugu
yollar1 tercih etme egilimine sahiptir. Bu 6zellikleri, karincalarin Sekil 2.7.-B’deki gibi
yollarina bir engel ¢iktig1 zaman nasil en kisa yolu sectiklerinin bir gostergesidir.
Karincalar onlerine ¢ikan engelden dolayi, yollara diiz devam edememektedirler. Bu
ylizden karincalar, saga veya sola donme hareketlerinden birisini se¢mek
durumundadirlar. Baglangi¢ta hareket edecekleri yonde herhangi bir se¢im unsuru
bulunmadig: i¢in, yar1 olasilikla bir yone donerler, yani karincalarin yarisi saga, yarisi
sola donerler. Sekil 2.7.-C’deki gibi, karincalarin bir siire sonraki halleri bu sekilde olur.
Kisa yolu segen karincalar, uzun yolu segenlere gore yiyecek kaynagina daha kisa
stirede gidip, yuvalarina daha kisa siirede donmiislerdir. Yani kisa yol iizerindeki
karinca miktar1 ve dolayisiyla feromon miktari, uzun yola gore daha fazladir. Boylece
Sekil 2.7.-D’deki gibi karincalarin kisa yolu segme olasiliklari, feromon miktarinin da
artmastyla artmigtir. Burada karincalarin salgiladiklar1 feromon miktar1 ve hizlar1 ayni

kabul edilmistir (Dorigo ve Gambardella, 1997).

Nest o Food
AT e e T
Nest Food
ot
oot gl oM oMb
M TR A

§ ; Obstacle

o
#* %
Nest #*f *'%, o Food
oM o
e w#m **’

D
Obstacle

Sekil 2.7. Karincalarin engele gére hareketleri (Dorigo ve Gambardella, 1997)

Karinca davranislari kisaca su sekilde tanimlanabilir:
= Karncalar, yuvalarindan yiyecek kaynaklarma veya yiyecek

kaynaklarindan yuvalarina en kisa yolu bulmaya ¢aligmaktadirlar.
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» Dis etkenler sonucu takip ettikleri mevcut yol artik en kisa yol
degilse, yeni en kisa yolu ¢evrede bulunan birbirlerinin salgiladiklari
feromon miktarlar1 yardimiyla bulabilmektedirler.

Son yillarda farkli optimizasyon problemlerini ¢ozmek icin parcacik tabanli
optimizasyon metotlart bulunmustur. Bu metotlarda genelde dogadan esinlenilmistir.
Ornek olarak; M. Dorigo gercek karincalarin davranislarindan esinlenerek karinca
sistemini bulmugstur. Sistemde ger¢ek karmncalarin yuva ve yem arasindaki
davraniglarindan esinlenilmistir (Dorigo ve ark., 1996).

GSP, KKA’nin gelistirilmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Bunun i¢in birgok
sebep vardir. Bu sebepler icinde, bir¢ok uygulamada kullanilan 6nemli bir NP-hard
problemi olmasi, problemin kolay uygulanabilir olmasi, problemin kolay anlagilabilir
olmasi ve karsilagtirma yapilabilecek bir altyapiya sahip olmasi sayilabilir.

KKA’nin GSP ¢o6ziimiinde sehirden sehire dolasan ajan adi verilen yapay
karincalar bulunmaktadir. Her bir ajan, sehirler arasindaki yollarda biriken feromonlar
ve yollarin uzunluklarina bagl bir olasilik fonksiyonu yardimiyla hareket eder. Yapay
karmcalar, feromon miktarint ve yol uzunlugunu baz alan bir olasilikla seg¢imlerini
yaparlar (Dorigo ve Gambardella, 1997).

KKA’da ilk olarak m adet yapay karinca, rastgele sehirlere yerlestirilir. Her bir
adimda, karincalar yeni bir sehre giderler ve gittikleri yoldaki feromonu arttirarak
giincellerler. Bu giincelleme islemine yerel feromon giincellemesi adi verilir. Tiim
karincalar tiim sehirleri gezdikten sonra, aralarinda en kisa tura sahip olan karincanin
gezdigi yollardaki feromon miktarlarlar tekrar arttirilir. Bu giincelleme islemine global
feromon giincellemesi adi verilir. Ger¢ek karinca davranislarindan, yapay karincalara
aktarilan ti¢ adet fikir vardir. Bunlar;

i.  Yiksek feromon miktarina sahip yolun seg¢ilmesi,
ii.  Kisa yollarda daha fazla feromon birikmesi,

iii.  Karmcalarin arasindaki iletisimdir.

Gergek karinca davraniglarindan farkli olarak yapay karincalart asagidaki
yeteneklere de sahiptir;

1. Sehirlerin kendilerine ne kadar uzaklikta oldugunu bilmeleri,
ii.  Gezdikleri sehirleri hafizalarinda tutmalaridir.
KKA, problemin tiiriine gore 6zellestirilebilmektedir. GSP ¢6ziimii iginse temel

olarak Sekil 2.8’deki adimlar izlenir.
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Adm 1. Baslangic feromon degerleri belirlenir.
Adun 2. Karmealar her diigiime rastsal olarak verlestirilir.
Adun 3. Her karmca, sonraki sehri verel arama olasilifma bagh olarak{sehrin

uzakliF ve feromon miktarma gire) secmek suretivle turunu tamamlar.
Admm 4. Her karnmnca tarafindan katedilen yollarm uzunlufu hesaplanir ve verel
feromon giincellemesi yapilir.

Admm 5. En 1yi ¢bziim hesaplanir ve global feromon venilemesinde kullaniir
Admm 6. Maksimum iterasyon sayist vada yeterlilik kriteri saglanana kadar Adum
2'vye gidilir.

Sekil 2.8. GSP i¢in KK A ¢6ziim adimlari

Matematiksel olarak ifade edilecek olursa, r sehrinde bulunan bir k yapay aris,
daha once gitmedigi bir s sehrine se¢mek icin Denklem 2.12°deki ifadeyi

kullanmaktadir;

A
s:{ arg max{[e(r,w)].[n(r,W1%) eger q < o (2.12)

S diger durumlar

Denklem 2.12°deki, (7, u), (r, u) yolundaki feromon miktarini gostermektedir.
n(r,u), r ve u sehirleri arasindaki uzakligin tersini gostermektedir. B, feromon miktari
ve uzakligmn etkisini gosteren parametredir. q ve qo, 0 ile 1 arasinda rastgele segilen
birer sayidir(0<q<l). My, karmcanin daha 6nce gitmis oldugu sehirlerin listesidir. S ise
fazla feromon miktarina ve yol kisaligina bagli olan Denklem 2.12’teki olasilik

fonksiyonuna gore secilen rastgele bir degiskendir.

[2(r,9)]. [n(r,$)]®
pk (T', S) = ZuEMk [T(T, u)] [T] (T, u)]g
0 diger durumlar

eger s &€ M, (2.13)

Bu ifadede, py(r,s), k karincasinin r sehrinden s sehrine gitmeyi se¢me
olasiligidir.

Feromon miktar1 yerel ve global olmak tizere iki sekilde degistirilmektedir.
Global degisim sirasinda, tiim turlarmi tamamlayan karincalar arasindan en kisa turu
yapan karmncanin gittigi yollardaki feromon miktari arttirilir. Yani en kisa yol
tizerindeki feromon miktar1 diger yollara kiyasla zamanla artar. Boylece en iyi ¢dziim

icin bir kuvvetlendirme saglanmis olur.
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Yerel degisim sirasinda ise karincalar gittikleri yoldaki feromon miktarini
degistirerek, diger tiim karincalar tarafindan giiglii tek bir yolun seg¢ilmesinin oniine
ge¢mektedirler. Yerel giincelleme bu kosullarda arttirildigi gibi, buharlagma etkisiyle
azaltilmaktadir.

KKO algoritmasi temel halinin diginda, gii¢lendirilmis baska algoritmalarin da

tiiretilmesini saglamistir. Bunlardan bazilari, asagida agiklanmistir.

2.5.1. Min-max ant system (MMAS)

Standart KKA yonteminden 3 sekilde farklidir. Bunlar, her dongiide sadece
(iterasyondaki veya globaldeki) en iyi karmcanin yollardaki feromonu giincellemesi,
feromon miktarlariin 6nceden belirlenen minimum ve maksimum degerlerin arasinda
olmasi ve baslangigta tiim feromon miktarlarinin maksimum olmasidir. Feromon
miktarinin baslangigta maksimum seg¢ilmesinin nedeni, algoritmanin baslangicindan
itibaren en iyi sonuca ulasmayi hedeflemesidir (Stiitzle ve Hoos, 2000; Li ve Gong,
2003).

Her dongiide iterasyonun en iyi karincasinin mi yoksa globalin en iyi
karincasmin mi1 feromon miktarlarini giincellemesi gerektigi degisiklik gosterebilir.
Eger sadece globaldeki karinca secilirse, global en iyiye yaklasim orani artmaktadir,
fakat yanlis bir optimal ¢6ziim bulunmasi durumunda, bu noktaya takilma s6z konusu
olabilir. Eger sadece iterasyonun en iyi karincasi secilecek olursa, yanlis noktaya
takilma olasilig1 diiser, fakat bu durumda da optimal nokta iterasyondan iterasyona
farkli degerler i¢in bulunmaya baglar. Bu iki durumun dezavantajlarindan kurtulmak
icin, MMAS’da dinamik bir sekilde iki ihtimal de degerlendirilir. Standart KKA’ya
gore daha iyi sonuglar ortaya koymaktadir (Stiitzle ve Hoos, 2000).

2.5.2. Elitist ant system (EAS)

Standart KKO algoritmasindan farki, feromon giincellemedeki farkliliklardir.
Elitist karinca sistemi, algoritmanin baglangicindan itibaren, en iyi sonucu bulmak i¢in
global bilgileri kullanir. Feromon giincelleme adiminin formiilii Denklem 2.14’teki

gibidir (Martinovic ve Bajer, 2012a).
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m
T« (1 =p)ry; + Z A’;i‘j + eA’gfj ;L =1.2,..,n (2.14)
k=1

Deklem 2.14’teki A’T’isj, algoritmanin basindan itibaren, en iyi turu yapan elit

karmnca tarafindan yollarda biriktirilen feromon miktarin1 gostermektedir ve Deklem

2.15deki gibi hesaplanmaktadir.

1 .. v
A%gjz Ibs” eger {i,j} kenari T?S e aitse (2.15)
' 0, diger durumda

Deklem 2.15°deki T?S su ana kadar yapilan en iyi turu, LPS ise turun uzunlugunu
ifade etmektedir. Karinca sistemi algoritmasindan farkli olarak, global en iyi ¢6ztim i¢in
giiclii feromon birikimi yapilmaktadir. Boylece karincalarm en iyi turu bulmaya karsi

yatkinliklar1 artmaktadir.

2.6. Yerel lyilestirme Saglayan Yaklasimlar ve Komsuluk Operatérleri

GSP’de yerel iyilestirme saglayan bazi yaklasimlar mevcuttur. Bu yaklasimlar,
yinelemeli olarak bazi degisim islemleri gergeklestirerek, iyilestirilmis sonuglar

bulmaya calisir (Martinovic ve Bajer, 2012b).

2.6.1. Lin-Kernighan komsulugu

Shen Lin ve Brian Kernighan tarafindan 1973 yilinda bulunan bir komsuluk
yontemidir (Lin ve Kernighan, 1973). Simetrik GSP i¢in optimal veya optimale yakin
coziimler elde etmek i¢cin etkili bir yontemdir (Helsgaun, 2000). 2-Opt ve 3-Opt gibi
bagka algoritmalarin temelini olusturmaktadir. Lin-Kernighan komsulugu uyarlanabilir-
dir ve her iterasyonda en kisa yolu bulmak i¢in kag tane yolun degistirilmesine ihtiyag

olduguna karar verir.
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2.6.2. 2-Opt komsulugu

2-Opt algoritmasi, GSP {izerinde wuygulanan en temel yerel arama
algoritmalarindan birisidir. 2-Opt algoritmasi, kendisine verilen bir baslangi¢ turu ile
calismaya bagslar ve turdaki iki kenar1 bagka iki kenar ile degistiren ardisik iyilestirmeler
yaparak turu kademeli olarak iyilestirmeye ¢alisir. 2-Opt’da genellikle birbiri tizerinde
caprazlama yapmis olan kenarlari bulmaya ve bunlar1 diizeltmeye ¢alisilir. Ornekle
aciklanacak olursa, 2-Opt algoritmasi, u;, u,, vi, v, turundaki {u;, up} ve {vj, vz}
kenarlarin1 seger ve bunlart kendisi arasinda yer degistirir. Bu yer degistirme
sonucunda, {uj, vi} ve {u, v»} kenarlar1 elde edilir. Boylece elde edilen yeni tur, uy, vy,
Uy, vy olur. Eger elde edilen yeni tur uzunlugu, eski tur uzunlugundan kisa ise, yeni tur
en iyi ¢oziim olarak kabul edilir. Bahsedilen durum, Sekil 2.9.’da gosterilmistir (Englert
ve ark., 2014).

uq uq

V1 —

/ O - Vo V4 .“,2

us up

Sekil 2.9. 2-Opt operasyonu i¢in baslangi¢ turu ve elde edilen yeni tur

2-Opt algoritmast sonucunda, her zaman degistirilen kenarlar ile daha iyi
sonuglar bulunmaz. Ciinkii gergeklestirilen yer degistirme islemi olasiliga
dayanmaktadir ve bu olasilik sonucunda tur i¢inde bulunan daha iyi kenarlar, daha kotii

kenarlar ile yer degistirilebilir (Okada ve ark., 1998).
2.6.3. 2.5-Opt komsulugu

2.5-Opt algoritmasi, 2-Opt algoritmasmin gii¢lendirilmis, 3-Opt algoritmasinin
ise kisitlanmis bir versiyonudur. 2-5 Opt algoritmasi, 2-Opt yer degistirmesi yapilirken,
ayn1 zamanda sehir ve ondan sonra gelen sehir arasina bir baska sehir yerlestirilmesini

de saglar. Deneysel sonuglar, 2.5-Opt algoritmasinin, 2-Opt algoritmasindan daha iyi, 3-
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Opt algoritmasindan daha kétii oldugunu gostermektedir (Dorigo ve Stiitzle, 2004).
Sekil 2.10.’da bir 6rnek gosterilmektedir.

v VY

Sekil 2.10. 2.5-Opt operasyonu i¢in baglangi¢ turu ve elde edilen yeni tur

2.6.4. 3-Opt komsulugu

3-Opt algoritmasi, kendisine verilen bir baslangi¢ turu ile ¢alismaya baglar ve
turdaki ti¢ kenar1 baska iic kenar ile degistiren ardisik iyilestirmeler yaparak turu
kademeli olarak iyilestirmeye c¢alisir. Paralel sekilde ¢alistirilarak, algoritmanin
hizlandirilmast da miimkiindiir (Johnson ve A. McGeoch, 1997). Sekil 2.11.’de bir

ornek gosterilmektedir.

5 %

N
VL

Sekil 2.11. 3-Opt operasyonu igin baslangig turu ve elde edilen yeni tur

2.6.5. k-Opt komsulugu

k-Opt komsulugu, 2-Opt ve 3-Opt’dan farkli olarak daha fazla degisime olanak
saglar. k tane kenar1 bagka k tane kenar ile degistirerek turu iyilestirmeye calisir(2 <k <
n). O(nk) zaman karmasikligma sahiptir. Daha iyi ¢oziimler elde edebilmek igin,
algoritma iginde k sayisi dinamik bir sekilde secilebilir. k=4 i¢in bir 6rnek Sekil
2.12.°de gosterilmistir.
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4
N oo

Sekil 2.12. k=4 i¢in k-Opt operasyonuna verilen baslangic turu ve elde edilen yeni tur

2.6.6. HyperOpt komsulugu

Asimetrik GSP tizerinde uygulanan yerel iyilestirme saglayan bir algoritmadir.
Yerel optimumlar1 asmay1 ve yeni Kaliteli turlar olusturmay1 sagladigi belirtilmektedir.
Problemi alt problemlere bolmek ve daha sonrasinda da bunlari optimize etme
prensibiyle calismaktadir. Baslangi¢ ve bitis yollarim1 silmeyecek sekilde, geri kalan
yollarin kendi arasinda dinamik sekilde degistirilmesiyle yeni turlar elde edilir (Burke
ve ark., 2001).

Baski devre kartlarinin iiretiminde ortaya ¢ikan siralama probleminden ilham
almistir. Baski devre kartlarinin iiretiminde komponentlerin alimi ve sonrasinda kart
tizerinde yerlestirilmesi esastir. Bu durumda bu problem tiiriinde, standart GSP
probleminden farkli olarak iki farkli grup(komponent alma béliimii ve karta yerlestirme
boliimil) bulunmaktadir. Soldaki grup komponent alma, sagdaki grup karta yerlestirme
boliimii olarak dusiiniilecek olursa, yapilan HyperOpt islemi Sekil 2.13.°te

gosterilmistir.

Ay &Y

Q0O
(ONON®)

=E= 2 W

Sekil 2.13. HyperOpt operasyonuna verilen baslangi¢ turu ve elde edilen yeni tur
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2.6.7. Or-Opt komsulugu

1976 yilinda Ilhan Or tarafindan sunulmustur. Or-Opt yontemi, gecerli
coziimden komsu bir ¢oziime art arda ilerleyerek uygulanabilir ¢oziimlerin bir alt
kiimesini arastiran yerel bir arama teknigidir. Her bir ¢6ziim i¢in, bir sehirden
ulagilabilecek tiim konfigiirasyonlardan olusan bir komsuluk tanimlanir. Arama
operatorii, daha iyi bir ¢6ziim i¢in tanimlanmis komsulugu arar. Bulduktan sonra siireg
yeni konfigiirasyondan yeniden baglar. Gegerli konfigiirasyona bagli olan komsulukta
daha fazla iyilestirme yapilamayana kadar tekrarlanir (Li ve Alidaee, 2002).

3-Opt algoritmasinin kisitli bir versiyonudur ve bu ylizden bazi durumlarda hizli
calisir, fakat 3-Opt algoritmasindan daha kotii sonuglar verir. Belirtilen kisitlama,
koparilacak olan yollardan ikisinin, turda birbirine yakin olmasi gerektigidir. Ne kadar
yakin olacagi ise algoritmaya parametre olarak verilir. Parametrenin 3 sehir olarak

verildigi bir 6rnek Sekil 2.14.’te gosterilmistir.

Sekil 2.14. 3 sehir i¢in Or-Opt operasyonuna verilen baslangi¢ turu ve elde edilen yeni tur

2.6.8. Pareto yerel arama

Pareto yerel arama yontemi herhangi bir hedef toplama islemi veya sayisal
parametre gerektirmez. Tiim turlarin her bir komsulugu arastirilir ve eger komsuluk,
¢Oziim i¢inde baskin bir role sahipse, komsuluk bir listeye eklenir ve eger baska turlarda
mevcut degilse, bu turlara dahil edilmeye calisilir. Yontem, baskin olan komsuluklar

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

Bu tez konusunda, bir ayrik optimizasyon problemi olan gezgin satict problemi
tizerinde durulmustur ve bu probleme uygun ¢oziim olarak degistirilmis ve gelistirilmis
bir karinca kolonisi algoritmasi sunulmaya ¢alisilmistir. Karinca kolonisi algoritmasi,
gezgin satici probleminin ana hedefi olan en kisa yolu bulmay1 hedefleyen bir algoritma
oldugu i¢in bu tiir problemlerde sik sik kullanilmaktadir.

Problemin taniminin basit olmast ve bu konuda bilinen problemler ve
¢oziimlerinin mevcut olmasindan dolay1 bu tezde bu problem ele alinmistir. Boylece
kiyaslama ve dogruluk konusunda sikint1 yasanmamasi 6ngoriilmiistiir.

Tezde sunulacak olan ¢6ziimde temel hatlartyla karinca kolonisi algoritmasi
kullanilacak ve gezgin satici problemi ¢oziilmeye calisilacaktir. Farkli olarak “feromon”
yerine “ayak izi” mekanizmasi kullanilacak ve feromonun buharlasmasi etkeni ortadan
kaldirilip, degismeyen ve kollektif olarak artan ayak izi miktar1 ile ¢6ziim bulunmaya
calisilacaktir. Ayrica elde edilen genel ¢6ziimiin iyilestirilmesi igin literatiirde
“Komsuluk Operatorleri” olarak bilinen operatorler kullanilacak ve yerel iyilestirmeler
yapilmaya ¢aligilacaktir.

Algoritma iki farkli adimdan olusacaktir. Bu adimlar “Tur Olusturma Adimi1” ve

“Tur Gelistirme Adim1” olarak belirlenmistir.
3.1. Tur Olusturma Adim

Bu adimdaki amag, ayak izi ve sehirler arasi mesafelere gore turlar
olusturmaktir. Bu adimdaki karincalara olusturucu karincalar denilmektedir. Karincalar
sehirlere rastgele sekilde yerlestirilmektedir. Her bir karincanin baska bir sehri segme

olasilig1 ise Denklem 3.1°e gére hesaplanmaktadir.

e 1.7

Fy x[(D_ij)]

P, = —; (3.1)
Tho Fi x [(D_ij)]

i. sehirde bulunan karincanin, j. sehire gitme olasilig1 P;’dir. Fy;, i. ve j. sehir

arasindaki ayak izi miktarmi, Dj ise uzakligi belirtmektedir. N, gezilmemis sehir
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miktarini, a ve b ise 6nemli parametreleri belirtmektedir. Bu tez i¢in, a= 1, b = 5 olarak
secilmistir. Bu fonsiyon karinca kolonisi optimizasyon tekniginde gegis kurali olarak
kullanilmaktadir (Dorigo ve ark., 1996). Rulet tekerlegi yontemiyle, olasilik
fonksiyonunda belirlenen olasiliklarin se¢imi yapilmaktadir. Boylece her karincanin bir
sonraki gidecegi sehir belirlenmektedir. Tiim sehirler dolasildiktan sonra karinca, tekrar
ilk sehire geri gelmektedir. Fonksiyona gore, se¢im mekanizmasi, hem kollektif veri
olan ayak izini, hem de sehirler arasindaki uzaklik verisini kullanmaktadir.

Ayak izi mekanizmasi, kollektif zekanin olusmasinda 6nemli bir faktordiir.
Baslangicta her bir sehir arasina belirli bir miktar ayak izi birakilir. Her bir karinca,
turlarini bitirdikten sonra, eger tiim karincalarin ortalama tur uzunlugundan daha iyi bir
sonuca sahipse, gezdigi sehirler arasindaki ayak izi miktarmni 1 arttirir, yani gezdigi

sehirler arasina ayak izini birakir.

3.2. Tur Gelistirme Adim

Bu adimdaki karincalara gelistirici karincalar denilmektedir. Tur olusturma
asamasinda elde edilen en iyi tur, daha 6nceki iterasyonlarda elde edilen global en iyi
tur ile karsilastirilir. En iyi olan tura, gelistirici karincalar yardmmiyla gelistirme
islemleri uygulanir (Kiran ve ark., 2013). Gelistirme i¢in komsuluk operatorleri
kullanilir. Bu tezde, 3 ¢esit komsuluk operatorii kullanilmistir. 3 farkli komsuluk
operatoriinden hangisinin uygulanacagi rastgele bir sekilde seg¢ilmektedir. Eger
komsuluk operatorleri sonucu elde edilen tur, eski turdan daha iyi sonuca sahipse, en iyi
tur olarak kabul edilir ve kullanilir.

Bu tez i¢in kullanilan komsuluk operatorleri, rastgele yerlestirme (random
insertion (RI)), altdizileri rastgele yerlestirme (random insertion of subsequences (RIS)),
altdizilerin rastgele yerlestirilmesini terse g¢evirme (reverse random insertion of
subsequences (RRIS))’dir. Bu komsuluk operatorleri her bir gelistirici karinca
tarafindan esit olasilikta rastgele segilerek ¢oziime uygulanmaktadir. Bunlarin diginda
rastgele degistirme (random swap (RS)), aldizileri rastgele degistirme (random swap of
subsequences (RSS)), altdizileri rastgele terse c¢evirme (random reversing of
subsequences (RRS)) ve altdizilerin rastgele degistirilmesini ters ¢evirme (random
reversing swap of subsequences (RRSS)) komsuluk operatorleri de mevcuttur (Kiran ve

ark., 2013).
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Rastgele yerlestirme operatori, rastgele secilen sehri, rastgele secilen pozisyona
koyar ve geri kalan sehirleri oteler. Ornek olarak rastgele secilen pozisyon i=2, ve
rastgele secilen sehir j=5 (i # j) olmak iizere, Sekil 3.1.’de ilk durum dstte, sonraki

durum ise altta olacak sekilde gosterilmistir.

1 2 3 4 5

Sekil 3.1. Ornek rastgele yerlestirme islemi

Altdizileri rastgele yerlestirme operatorii, rastgele segilen altdiziyi, rastgele
secilen pozisyona koyar ve geri kalan sehirleri 6teler. Ornek bir uygulama, Sekil 3.2.’de

gosterilmistir.

Pozisyon Altdizi

1 4 5 2 3

1 2 3 4 5

Sekil 3.2. Ornek altdizileri rastgele yerlestirme islemi

Altdizilerin rastgele yerlestirilmesini terse ¢cevirme operatorii, aldizileri rastgele
yerlestirme operatorii gibi calisir. Tek farki %50 olasilikla, yer degistirilen altdizi, kendi

icinde terse cevrilir. Ornek bir uygulama, Sekil 3.3.’te gosterilmistir.

Pozisyon Altdizi

1 5 4 2 2

1 2 3 4 5

Sekil 3.3. Ornek altdizilerin rastgele yerlestirilmesini terse cevirme islemi

Rastgele degistirme operatorii, rastgele secilen iki sehrin yerlerini degistirir.
Ornek olarak rastgele segilen birinci pozisyon i=2 ve ikinci pozisyon j=5 (i # j) olmak
tizere, Sekil 3.4.’de ilk durum stte, sonraki durum ise altta olacak sekilde

gosterilmistir.
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1 2 3 4 5

Sekil 3.4. Ornek rastgele degistirme islemi

Aldizileri rastgele degistirme operatorii, rastgele segilen iki altdizinin yerlerini

degistirir. Ornek bir uygulama, Sekil 3.5.’te gosterilmistir.

Altdizi 1 Altdizi 2

4 5 3 1 2

1 2 3 4 5

Sekil 3.5. Ornek altdizileri rastgele degistirme islemi

Altdizileri rastgele terse cevirme operatorii, rastgele secilen bir altdiziyi, kendi

icinde ters gevirir. Ornek bir uygulama Sekil 3.6.’da gosterilmistir.

Altdizi

1 4 3 2 5

1 2 3 4 5

Sekil 3.6. Ornek altdizileri rastgele terse cevirme islemi

Altdizilerin rastgele degistirilmesini terse ¢evirme operatorii, aldizileri rastgele
degistirme operatorii gibi ¢alisir. Tek farki %50 olasilikla, yer degistirilen altdizi, kendi
i¢inde terse cevrilir. Ornek bir uygulama, Sekil 3.7.’de gosterilmistir. Burada 1. ve 2.

altdizi yer degistirilmis ve ayrica 1. altdizi kendi iginde terse ¢evrilmistir.

Altdizi 1 Altdizi 2

5 4 3 1 2

1 2 3 4 5

Sekil 3.7. Ornek altdizilerin rastgele degistirilmesini terse ¢evirme islemi



3.3. Algoritmanin Zaman Karmasikhgi

Kullanilacak olan algoritmanin  kisaca c¢alisma  sekli

gosterilmektedir.

Sekil
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3.8.°de

1 Bitir

Baslangic {

Popillasyon sayisimi belirle.

Popilasyonun yarsini olusturucy, yansin gelistirici olarak ayarla.
Uzakhk matrisini yokle.

Ayak izi matrisini kiigik degerler ile olustur.

Durdurma kriteri olana kadar {

Tur Qlusturma Adimi
Her bir clusturucu karnincayl bir sehire yerlestir,

Her bir olugturucy karinca turunu fomamlayana kadar {
Denklem 3.1 ve rulet tekerlegine gére bir sonraki sehri sec.

} Bitir
Her bir clusturucu kanincanin tur uzunlugunu hesapla.
Her bir olugturucu karinca icingd

Eger olusturucunun tur uzunlugu, ortalama tur uzunlugundan
kisa ise, olusturucunun gezdigiyollardaki ayak izi miktanim 1

arthir.
} Bitir
En iyi rotay bul.

Eger iterasyondaki en iyi tur, globaldeki en iyi turdan daha iyiyse,

global eniyi tur olarak ata.
Tur Gelistirme Adimi
Her bir gelistirici karinca icind

Komsuluk operatorleri yardimiyla, global en iyi turu

gelistirmeye galis.

Eger elde edilen yeni tur global en iyi turdan kisaysa,

gelistiricinin gezdigi yollardaki ayak izi miktarnini 1 arttir ve elde

edilen turu global en iyi tur clarak ata.
} Bitir
} Bitir

En iyi sonucu bildir,

Sekil 3.8. Onerilen algoritma adimlari

Sekil 3.8.’de goriildiigii tizere, algoritma temel olarak 3 adimdan olustmaktadir.

Bunlar, "Baslangi¢ Adimi”, “Tur Olusturma Adimmi”, “Tur Gelistirme Adimi’dir.

Olusturucu ve gelistirici karincalarin sayisint N dersek, sehir sayist N’nin iki kati

kadardir.
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Baglangic adiminda bes farkli siire¢ vardir. Bunlar, popiilasyon sayisini
belirleme, olusturucularin sayisini belirleme, gelistiricilerin sayisini belirleme, ayak izi
matrisini olusturma ve uzaklik matrisini yiiklemedir. Bu adimin zaman karmasikligi her
bir islemin belirleme asamasi olmasindan dolayi, W(Baslangi¢c adim1) = O(5)’dir.

Tur olusturma adimindaki her bir olusturucu, kendi turlarini tamamlamaktadir.
Yani her bir N adet olusturucu 2xN adet sehiri gezmektedir. Bu durumda, W(Tur
olusturma adimi1) = O(2xNxN) = O(N?) olmaktadur.

Tur gelistirme adimindaki her bir gelistirici, sadece bir kez islem yapmaktadir.
Boylece, W(Tur gelistirme adim1) = O(N) olmaktadir.

Genel olarak zaman karmasikligi hesaplanacak olursa, W(Algoritma) =
max{W(Baslangi¢ adim1), W(Tur olusturma adimi), W(Tur gelistirme adimi1)}

= O(N?) olmaktadir.
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4. HIBRIT YAKLASIMIN COK BiLINEN PROBLEMLERE, TURKIYE’DEKI
ILLERE ve KONYA’DAKI ILCELERE UYGULANMASI

4.1. Cok Bilinen Problemler
Bu bolumde algoritma, birden fazla ¢ok bilinen GSP {iizerine uygulanmustir.
Tablo 4.1.’de tizerinde calisilan problemlerin sehir sayilar1 ve optimum tur uzunluklar

verilmigtir. Calisilan bu problemler TSPLIB kiitiiphanesinden alinmistir.

Tablo 4.1. Cok bilinen problemlerin bilinen optimum tur uzunluklari

Problem | Sehir sayisi Optimum tur uzunlugu
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

Tablo 4.2.’de KKO ve 6nerilen algoritmanin kullandig1 parametreler verilmistir.
Buradaki D parametresi, GSP’deki sehir sayisidir. P, popiilasyon biiyiikliigiinii
gostermektedir. o ve 3 degerleri, her iki algoritmada da bulunmaktadir ve karincalarin
sehir se¢cme olasiliklarindaki ©nemli {istsel parametrelerdir. p degeri, KKO
algoritmasinda feromon buharlasma oranini gostermektedir. Tezde 6nerilen algoritmada
ise feromon yerine ayak izi kullanildig1 i¢in ve ayak izleri yok olmadiklar1 i¢in, bu

parametre bulunmamaktadir.
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Tablo 4.2. Kullanilan parametre degerleri

Tablo 4.3.’te ise standart KKA’nin ve tezde onerilen algoritmanin ¢ok bilinen
problemlere uygulanmasi ve bulunan en iyi mesafeler gosterilmistir. Her iki algoritma
da ayni sistemde, Oliver30, Eil51, Berlin52, St70, Pr76, Eil76, Kroal00, Eil101, Ch150,
Tsp225 problemlerine uygulanmistir ve 100 iterasyon olarak ¢alistirilmistir.

Tablo 4.3. Algoritma tur uzunlugu kiyaslama grafigi

Tezde Onerilen algoritmanin, Oliver30, Eil51, Berlin52, St70, Pr76, Eil76,

Kroal00, Eil101 problemlerinin 1000 iterasyon sonucunda nasil global en iyi sonuca

yaklastiklar1 Sekil 4.1.”den Sekil 4.8.”e kadar gosterilmistir.
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Sekil 4.1. Oliver30 i¢in 1000 iterasyonda yerel en iyi ve global en iyi deger grafikleri

480
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450
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Sekil 4.2. Eil51 i¢in 1000 iterasyonda yerel en iyi ve global en iyi deger grafikleri

8200

8000

7800

Lokal en iyi
7600

== Global en iyi

7400

7200 -

NN - o
LA TVNNS OO S @00 BERLIN52

Sekil 4.3. Berlin52 i¢in 1000 iterasyonda yerel en iyi ve global en iyi deger grafikleri

780
760
740
720

Lokal en iyi

700 — Global en iyi
680

S ONOAWNMAONNANOOSOMMN AN OO 0N O
T N ANANNON<ETFTND NN O ONNNGOGOWOO O

Sekil 4.4. St70 i¢in 1000 iterasyonda yerel en iyi ve global en iyi deger grafikleri
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130000
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120000
Lokal en iyi
115000 { .
Global en iyi
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Sekil 4.5. Pr76 i¢in 1000 iterasyonda yerel en iyi ve global en iyi deger grafikleri
600
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Sekil 4.6. Eil76 i¢in 1000 iterasyonda yerel en iyi ve global en iyi deger grafikleri
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TR TI T TET AN Y TN YT Y
23000 |
22500 ..-HJI\LH.A t‘.“t“k“ l|||l.d‘| I L “ll | L,Alu Li‘.hiil Lokal en iyi
22000 = Global en iyi
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Sekil 4.7. Kroal00 i¢in 1000 iterasyonda yerel en iyi ve global en iyi deger grafikleri
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700
Lokal en iyi
680 .
e Global en iyi
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640 -
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Sekil 4.8. Eil101 i¢in 1000 iterasyonda yerel en iyi ve global en iyi deger grafikleri
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4.2. Tiirkiye’nin Illeri

Algoritma, Tirkiye’nin 81 iline uygulanmustir. Iller arasindaki mesafeler
Karayollar1 Genel Midiirlugii (KGM) internet sitesinden alinan 01.01.2018 tarihinde
giincellenen mesafelerdir.

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

esafe.xls)

Tiirkiye’nin 81 ili i¢in, standart GSP problemlerinden farkli bir yap1 mevcuttur.
GSP problemlerinde, satici sadece bir kez ayni sehre ugrayabiliyorken, Tiirkiye nin
illerinde aymi ilden birden fazla kere gecgebilmektedir. Fakat, satici, belirlenen il
merkezlerine sadece bir kere ugramakta, eger ayni ilden birden fazla gececekse, il
merkezinden uzakta bulunan farkli yollar1 tercih etmektedir. Bu farklilik, problemin
coziimiinde bir degisiklige sebep olmamaktadir. Genel olarak istenen sey olan,
Tiirkiye’nin 81 ilinin en kisa tur uzunlugu ile gezilmesi problemi basarili bir sekilde
¢coziimlenmistir.

Onerilen algoritmanin 1000 kere ¢alistirilmasiyla Tiirkiye’nin 81 ilinin
gezilmesi sonucu elde edilen en iyi, en kotii ve ortalama mesafe degerleri ve
algoritmanin ¢alisma siireleri Tablo 4.4.’te verilmistir. Bu iterasyonlarin en iyi degerleri

ve global en iyi sonuca ulasma egrileri, Sekil 4.9.”da gosterilmistir.

Tablo 4.4. 1000 ¢alistirma sonucunda Tiirkiye’nin 81 ili i¢in en iyi, en kotil ve ortalama mesafe ve siire

degerleri
Mesafe (km) Siire (sn)
Eniyi | 10042 7,7715
En kotii | 10837 9,863828
Ortalama | 10314,92 8,163422
Standart Sapma | 116,6166 0,249584
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Sekil 4.9. Turkiye’nin 81 ili i¢in 1000 iterasyonda yerel en iyi ve global en iyi deger grafikleri

Tiirkiye haritas1 ve elde edilen en iyi sonug haritast Sekil 4.10. ve Sekil 4.11.°de
verilmistir. Sekil 4.11.’de goriildiigii iizere, Istanbul’dan Diizce’ye gidebilmek icin
Kocaeli’'nden gegmek gerekmektedir, fakat Kocaeli merkezine ugramadan gegis islemi
yapilmistir. Kocaeli merkezine ise bagka bir hat {izerinden gelinmistir. Bu da
gostermektedir ki, sehir merkezlerinden baska sehir merkezlerine gitmek ig¢in, aradaki

sehrin merkezine ugramadan, alternatif yollar {izerinden gidildigi varsayilmistir.
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Sekil 4.10. Tiirkiye nin illeri haritasi(Ozsaglam, 2009)
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Sekil 4.11. Onerilen algoritma ile bulunan Tiirkiye illerinin en kisa turu
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4.3. Konya’nmn Ilgeleri

Algoritma, Konya’nin 31 ilgesine uygulanmustir. Ilgeler arasindaki mesafeler
Karayollar1 Genel Mudiirlugii (KGM) internet sitesinden alinmistir.

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

Konya’nin 31 ilgesi i¢in, standart GSP problemlerinden farkli bir yap1
mevcuttur. GSP problemlerinde, satici sadece bir kez ayni sehre ugrayabiliyorken,
Konya’nin ilgelerinde ayni ilgeden birden fazla kere gecebilmektedir. Fakat, satici,
belirlenen ilce merkezlerine sadece bir kere ugramakta, eger ayni ilgeden birden fazla
gececekse, ilge merkezinden uzakta bulunan farkli yollar1 tercih etmektedir. Bu
farklilik, problemin ¢6ziimiinde bir degisiklige sebep olmamaktadir. Genel olarak
istenen sey olan, Konya’nin 31 ilgesinin en kisa tur uzunlugu ile gezilmesi problemi
basarili bir sekilde ¢oziimlenmistir.

Onerilen algoritmanin 1000 kere calistirilmasiyla, Konya’nin 31 ilgesinin
gezilmesi sonucu elde edilen en iyi, en kotii ve ortalama mesafe degerleri ve
algoritmanin ¢aligma siireleri Tablo 4.5.te verilmistir. Bu iterasyonlarin en iyi degerleri

ve global en iyi sonuca ulagsma egrileri, Sekil 4.12.”de gosterilmistir.

Tablo 4.5. 1000 ¢alistirma sonucunda Konya'nin 31 ilgesi i¢in en iyi, en kotii ve ortalama mesafe ve siire

degerleri
Mesafe (km) Siire (sn)
Eniyi | 1472 0,271355
En kot | 1575 0,323154
Ortalama | 1516,104 0,282071
Standart Sapma | 19,05593 0,005053

Lokal en iyi

= Global en iyi

KONYA31

Sekil 4.12. Konya’nin 31 ilgesi i¢in 1000 iterasyonda yerel en iyi ve global en iyi deger grafikleri
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Konya haritast ve elde edilen en iyi sonug haritas1 Sekil 4.13. ve Sekil 4.14.te
verilmistir.

Sekil 4.14. Onerilen algoritma ile bulunan Konya ilgelerinin en kisa turu



41

5. SONUC VE ONERILER

KKO algoritmast optimizasyon problemlerinde kisa siirede iyi sonuglar vermesi
sebebiyle sik¢a kullanilir. Bu ¢alismada, karinca kolonisi optimizasyonu temel alinarak
degistirilmis ve komsuluk operatorleri ile hibritlenerek algoritmadaki buharlasan
feromon mekanizmasi yerine sabit kalan ayak izleri tercih edilmistir. Yeni gelistirilen
hibrit algoritma sonuglar1 standart KKO ile kiyaslanmistir.

Hibrit algoritma olustururken su noktalara dikkat edilmistir;

e Saticinin tiim sehirlere sadece bir kere ugrayacak sekilde turlamasi

e Saticinin turlama esnasinda en kisa yolu kullanmasi

e Problemin ¢oziimiiniin miimkiin olan en kisa siirede tamamlanmasi

e Olusturulacak ¢oziimiin, standart ¢oziime gore mesafe ve siire
bakimindan daha iyi sonuglar vermesi.

Yeni algoritma ile standart KKO algoritmasi karsilastirilirken, bu iki metodun
hata oranlar1 kiyaslanmistir. Hata orani, algoritmalarin ¢alismalarindaki dogruluk
oranlarmi gosteren bir degeri ifade eder ve Denklem 5.1°deki gibi hesaplanir.
Formiildeki B degeri algoritma tarafindan bulunan mesafeyi, O ise optimum mesafeyi

gostermektedir.

0
Hata = x 100 (5.1

KKO ve tezde onerilen algoritmanin ¢ok bilinen gezici problemleri
coziimiindeki hata oranlar1 karsilagtirilmistir. Cok bilinen gezgin satict problemlerinden
sadece Ch150° de KKO daha diisiik bir hata orani gostermis olsa da iki metodun hata
orani farki ¢ok diistiktiir. Oliver30, Eil51, Berlin52, St70, Pr76, Eil76, Kroal00, Eil101,
Tsp225 problemlerinde yeni yaklasimla gelistirilen hibrit algoritma daha diisiik hata
oranlarina sahiptir. KKO ve tezde onerilen algoritmanin hata oranlar1 kiyaslamasi Sekil

5.1.”de gosterilmistir.
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Hata( %)

Qliver30 Eils1 Berlin52 St70 Pr76 Eil7& Kreal0d Eili01 Ch150 Tsp225

- KKO - Onerilen Algoritma
Sekil 5.1. Algoritma hata orani kiyaslama grafigi

Bu calismada olusturulan hibrit algoritmanm daha kisa siirede sonu¢ vermesi
dikkat edilen noktalardan birisidir. KKO ve tezde 6nerilen algoritmanin ¢aligma siireleri
saniye olarak olgiilmiistiir. Bu iki algoritmanin ¢aligma siireleri kiyaslamasi Sekil

5.2.”de gosterilmistir.

Stire{sn)
u
o
=]
a

Oliver3o Eils1 Berlin52 St70 Pr76 Eil76 Kroal00 Eil101 Ch1s0 Tsp225

I «<c Il 6rerilen Algoritma
Sekil 5.2. Algoritma ¢aligma siiresi kiyaslama grafigi

Hibrit algoritma ¢ok bilinen problemlerden baska, Tiirkiye’nin 81 iline ve
Konya’nin 31 ilgesine uygulanmistir. Buna gore, onerilen algoritmanin 1000 kere
calistirilmasi sonucunda, Tiirkiye’nin 81 ili i¢in en kisa mesafe 10042 kilometre olarak
bulunmustur. Algoritma bu mesafeyi 8,46 saniyede hesaplamistir. Konya’nin 31 ilgesi
icin en kisa mesafe 1472 kilometre olarak bulunmustur. Algoritma bu mesafeyi 0,28923
saniyede hesaplamistir.

Onerilen algoritmanm tur gelistirme adiminda kullanilan komsuluk operatorleri

cesitlendirilerek daha iyi sonuglar elde edilip edilmedigi kontrol edilebilir.
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