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SIMGE LISTESi

A; i noktasinin karinca kararlilig tablosu

a Adim sayis1

aij(t) t. iterasyonda (i,j) kenarinda karinca kararlilig
B Sehirleri gosteren bilesenler kiimesindaki baglantilar kiimesi
C Arag¢ Kapasitesi

Cij i miisterisinden j miisterisine maliyet

cl Aday listesi mesafe siralama parametresi

dij i. ve j. nokta aras1 mesafe

dy k tag yapraginin maliyeti

E Kenar Kiimesi

E; Katinin enerjisi

E; j durumuna gegen katinin enerjisi

fix) Fonksiyon

G(V,E) Graf Kiimesi

I Rotalar kiimesi

Jrir;, ri ve rj arasindaki bagintinin maliyetini

K Zincirlerin maksimum uzunlugu

kg Fiziksel tavlama siirecinde Boltzman Sabiti

Mesafe kisit1

L En iyi turun uzunlugu

lij Gezgin satic1 probleminde i den j ye gitme maliyeti

L) t iterasyonunda k karincasi tarafindan iiretilen turun uzunlugu

L, En yakin komsu sezgiseli turu

M Toplam Arag Sayisi

m Karinca sayisi

M; Karincanin 6zel hafizasi, Yasak listesi

N Toplam Miisteri Sayis1

n Iterasyondaki sehir sayisi

N; i noktasinin komsulugunda olan noktalar kiimesi

Ni k karincasinin heniiz ziyarete etmedigi i noktasinin komsulugunda olan noktalar
kiimesi

0 Toplam Talep Kisit1

q Miisteri toplama talebi

qi i. miisterinin talebi



o Bagvuru fonksiyonu

qo Sozde rastlantisal kural olasilig

0] Karinca-nicelik modelinde sabit feromon miktar1

0 Karinca yogunluk modelinde sabit feromon miktar1

0; Karinca-cevrim modelinde sabit feromon miktar1

P Planlama periyodu

)4 Aracin seyir sirasinda katettigi toplam mesafe

p ,’; (1) k karincasinin t. iterasyonda i noktasindayken j noktasini segcme olasihigi
R Sehirleri gosteren bilesenler kiimesi

r Tesis kiimesi

R; Arag rotasi

(r,s) Karincalarin yaptig1 en iyi turdaki r ve s noktalarim birlestiren kenar
S Uzay

s Sozde-rastlantisal durum gecis kurall

S Servis siiresi

Sij i ve j noktalarinin birlestirilmesi sonucu olusan olusan kazang
s Alt uzay

T Sicaklik parametresi

tj Stokastik seyahat zamani

T (1) t zamamnda (i, j) kenar1 iizerindeki feromon miktaridir

Lnace Maksimum iterasyon sayist

Tk( t) t iterasyonunda k karincasi taarfindan iiretilen tur

T, Minimal kapsayan agac

o Baslangi¢ feromon seviyesidir

[ Tnin, Tmax] Feromon araligi

o Dairesel permiitasyon
AT"I; @) k karmncasinin t. iterasyonda (i,j) kenarina biraktig1 feromon miktari
Xiji Karar degiskeni
XveY Ardisik Siralama Probleminde iki ardil
X,y Noktanin koordinat1
\%4 Diigiim Kiimesi
Vo Depo kiimesi
Amag Fonksiyon
6 Act
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Buharlasma katsayisidir

Ism Uzunlugunu

i noktasindan j noktasina hareketin sezgisel degeri
Feromon izinin agirhigint kontrol eden parametre
Sezgisel degeri kontrol eden parametre

Kapali tur

Ogrenme basamag1 parametresi
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ONSOZ
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saglamaktadir. Ara¢c Rotalama Problemi tasima ve dagitim maliyetlerini azaltmanin yani sira
miisteri hizmetlerini arttirmay1 da amacglamaktadir. Rekabetci ¢evre yapist dolayisiyla Arag
Rotalama Problemleri ¢dziimii izerinde durulmasi gereken bir konu olmaktadir.

Bu calismada miisteri taleplerinin birden fazla depodan karsilanmasi durumunda arag
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OZET

Ara¢ Rotalama Problemi, bir isletmenin belirli sayida miisterisine birtakim operasyonel
kisitlar1 g6z Oniine alarak en az maliyetle hizmet sunabilmesi i¢in ara¢ rotalarinin belirlenmesi
problemidir. Ara¢ Rotalama Problemi, Tedarik Zincirinde ve aym1 zamanda Tedarik Zincirinin
parcast olarak Lojistikte yer alan ana karar alanlarindan olan tasima ile dogrudan iligkilidir.
Gergcek diinya uygulamalarinda bircok degisik kisitlar ve farkliliklar Ara¢ Rotalama
Problemlerinde cesitliligi de beraberinde getirmis, literatiirde ve uygulamalarda farkli 6zellik
ve kisitlara sahip Ara¢ Rotalama Problemlerinin incelenmesine yol acmistir. Cok Depolu
Ara¢ Rotalama Problemi de miisterilere daha iyi hizmeti daha az maliyetle daha kisa siirede
ve daha kisa yol kat ederek sunabilmek icin miisterilerin taleplerinin tek bir depodan
karsilanmasi yerine, miisterilere gore farkli yerlere konumlanmis birden fazla depodan
karsilanmasi ile ortaya ¢ikmistir. Lojistik maliyetlerde dnemli yere sahip olan Ara¢ Rotalama
Problemlerinin ¢oziimil i¢in kesin ve sezgisel bir¢ok ¢6ziim metotlar1 dnerilmis ve 6zellikle
son donemlerde metasezgisel olanlar {izerine yogunlasilmistir. Karinca Kolonisi
Optimizasyonu da gercek karincalardan ilham alinarak gelistirilmis bir metasezgiseldir. Bu
tez calismasinda, Cok Depolu Ara¢ Rotalama Problemini ¢6zmek icin Karinca Kolonisi
Optimizasyonundan yararlanmilmagtir.

Anahtar Kelimeler: Ara¢ Rotalama Problemi ve Tiirleri, Ara¢ Rotalama Problemi Coziim
Teknikleri, Karinca Kolonisi Optimizasyonu.
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ABSTRACT

Vehicle Routing Problem is the problem of defining the vehicle routes for a company to serve
its customers with minimum costs considering some operational constraints. Vehicle Routing
Problem is directly concerned with the transportation which is one of main decision areas
both in Supply Chain Management and in Logistics as a part of Supply Chain Management.
Lots of various constraints and differences in real world applications brought together the
variety in Vehicle Routing Problem and caused the investigations of Vehicle Routing
Problems which have different properties and constraints in articles and applications. The
Multi Depot Vehicle Routing Problem appeared from the idea of compensation of the
customer demands from more than one depots located in different places according to the
customers instead of compensating from one depot to supply a higher quality of service with a
lower cost and in a shorter time period. Many of deterministic and heuristic solution methods
are proposed to solve the Vehicle Routing Problem which is an important factor in logistics
costs and especially nowadays the metaheuristic solutions are intensified. Ant Colony
Optimisation is a metaheuristic solution which is developed by the inspiration of real ants. In
this study, the Ant Colony Optimisation is profitted to solve the Multi Depot Vehicle Routing
Problem.

Keywords: Vehicle Routing Problem and derivatives, Vehicle Routing Problem Soution
Technics, Ant Colony Optimisation.
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1. GIRIS

Gliniimiiz rekabetci cevresinde firmalar1 ayakta tutan ve rakiplerine gore One geciren en
onemli noktalardan biri firmanin kurdugu tedarik zincirinin etkinligidir. Tedarik Zinciri;
tedarikcilerden fabrikalara ham madde ve ihtiya¢ olan girdilerin tasinmasindan, fabrikalardaki
girdilerin {iiriinlere ¢evrilmesine, iiriinlerin cesitli depo ve ambarlara tasinmasindan iiriinlerin
nihai miisteriye teslimatina kadar tiim prosesleri kapsar. Bu prosesler Tedarik Zinciri
icerisinde lojistik sistemi olusturan proseslerdir. Firmalar giliniimiiz rekabet¢i ¢evresinde
miisteri odakliligi koruyarak tutunabilmek icin tedarik zincirlerine ve tedarik zincirleri

icerisinde lojistik sistemlerine her zaman oldugundan daha ¢cok énem vermek zorundadirlar.

Tedarik Zinciri icerisindeki 6nemli karar alanlarindan birini olusturan ve lojistikteki anahtar
karar alant olan tasima Kkararlari; tasima tiirli secimi, kargo biiyiikliigli, rotalama ve
cizelgeleme gibi bir¢ok siireci igerir. Firmalarin gerekli ham madde temininin {retimi
aksatmayacak sekilde fabrikaya getirilmesi, mamul ve yar1 mamul iiretiminde gecikme ve
beklemeleri Onleyecek bicimde malzemelerin tasinmasi, nihai iirliniin son miisteriye
miisterinin istedigi zamanda ulastirilmasi, miisteriden olan geri doniiglerde optimal
tastmalarin saglanmasi hep tasima kararlariyla ilgili olmasi tagima kararlarimn 6nemini daha

acik gostermektedir.

Fiziksel Dagitimla dogrudan iligkili olan tagima islemleri, liriin fiyatlar:1 haricinde, diger ilgili
faaliyetlerden daha fazla orana sahiptir ve genellikle toplam lojistik maliyetlerin yarisim ve
hatta yarisindan fazlasini olusturmaktadir. Tasima maliyetlerini asagiya cekmek icin firmalar
miisteri memnuniyeti i¢cin caba sarf ederken diger bir yandan, maliyetleri alabildigince
azaltacak yontemlere bagvurmalidirlar. Bu yilizden firmalar, isgiicii, ara¢ gibi kaynaklarin daha

iyi kullanilmasini saglama yoluna gitmektedirler.

Bu noktada tasima maliyeti, kullanilan ara¢ sayisi, araclarin gidecegi toplam mesafe ve
toplam siire gibi Olciitler onem kazanmaktadir. Araclardan verimli bir sekilde faydalanmak
ise ara¢ filosunun belirli noktalar arasinda iiriin dagitim ve teslimati i¢in etkin bir rota
gerceklestirmesi olmaktadir. Genel olarak bir igletmenin konumlar1 bilinen belirli sayida
miisterisine bazi operasyonel kisitlar1 goz Oniine alarak hizmet sunabilmesinde minimum

maliyeti veya minimum mesafeyi amag¢lamasi ara¢ rotalama problemini teskil etmektedir.

Ara¢ Rotalama Problemleri giiniimiizde firmalarda lojistik ve dagitim planlarinin
yapilmasinda, depolardan bayilere mal sevkiyati veya satis personelinin saha dagitimi
sirasinda, belediyeler i¢in ¢op toplama ve sokak temizleme gibi kamu hizmetleri sunmasinda,
benzin istasyonlarina akaryakit dagitiminda veya siipermarket zincirlerine iiriin tedarikinde,

kargo dagiiminda yada kola, su gibi gida maddelerinin market, biife, bakkal gibi birimlere



dagitilmasinda sik¢a karsimiza ¢ikmaktadir.

Genellikle depodan baslayarak tim miisterilere en kisa zaman ve en diisiik maliyet ile
ugranmasini saglayan rotayi ¢cizme problemi olan Ara¢ Rotalama Problemi ic¢in bir ¢ok metot
optimum rotay1 belirlemek icin kullanilmistir. Fakat uzun yillardan beri ¢aligmalar yapilmis
olmasina ragmen her tiirli duruma uyarlanabilecek optimum bir matematiksel formiil
gelistirilememistir. Sezgisel ve metasezgisel metotlar bu acidan matematiksel modellerin
yetersiz kaldig1r durumlarda algoritmalarin gelistirilmesine katki saglamalar1 agisindan 6nem

tasimaktadirlar.

Algoritmik yontemlerden farkli olarak hedefe ulagsma yolunu gdsteren sezgisel yaklagimlar
problemin durum uzayr biiyiik oldugunda ve problem karmasiklik icerdiginde ¢oziim icin
yolun bulunmasindaki yardimer anahtardir. Ara¢ Rotalama Problemleri i¢in ¢dziim uzaymda
kismi sinirh arastirma alaninda ¢6ziim gergeklestiren, az bir miktar hesaplama zamani iginde
iyi kalitede sonuclar iireten klasik sezgiseller ve ¢6ziim uzayinin umut verici bolgelerinde
derin arastirmalar gerceklestirebilen metasezgiseller yaygin olarak bagvurulan ¢6ziim

metotlaridir.

Ara¢ Rotalama Problemlerine uygulanan bir¢ok farkl metasezgisel metottan biri olan Karinca
Kolonisi Optimizasyonu dogada biitiin giin yiyecek aramak i¢in faaliyet gdsteren karincalarin
tabiatlarindan esinlenerek gelistirilmistir. Karincalar besin bulma esnasinda gectikleri
giizergaha zamanla azalan kendilerinden bir iz birakirlar. Baska karmcalar besin ararken ve
ayni karmmca yuvaya donerken birakilan izden yani mevcut bilgilerden faydalamr. Bu
durumdan esinlenerek gelistirilen Karinca Kolonisi Optimizasyonu en kisa uzunlugu bulmak
icin mevcut bilgilerden faydalanan, bunun yaninda sezgiselligi ile farkli yeni durumlari

degerlendiren ve isbirliginden yararlanmaktadir.

Bu calismada, Tedarik Zincirinin bir pargasi olan lojistik sistemi ile dogrudan alakali olan
fiziksel dagitim siirecinde sikca rastlanilan ara¢ rotalama problemleri iizerinde durulmustur.
Ara¢ Rotalama Problemlerinin ¢esitli kisit ve 6zellikleri ile tiirleri ve bu problemlere ¢oziim
olarak sunulan degisik algoritmalar detayli olarak incelenmistir. Calismanin sonunda
metasezgisel yontemlerden olan Karmca Kolonisi Optimizasyonu kullanilarak Cok Depolu

Arac Rotalama Problemine model gelistirilmis ve ¢oziim aranmistir.



2. ARAC ROTALAMA PROBLEMI

Ara¢ Rotalama Problemi (ARP) ilk olarak 1959 yilinda Dantzig ve Ramser tarafindan
literatiire kazandirilmigtir. Yazarlar bu ¢alismalarinda benzin istasyonlarina benzin dagitimi
problemi iizerinde durmuslar ve problemin ¢oziimii i¢in ilk matematiksel programlama
modelini kurmuslardir. Ara¢ Rotalama Problemi (ARP) genel olarak bir isletmenin konumlar1
belirli n adet miisterisine (talep noktasina) servis sunabilmesi i¢in bazi operasyonel kisitlarin
g6z Oniine alindigi ve minimum maliyetin amaclandigi ara¢ rotalarmin belirlenmesi

problemidir (Erol, 2006).

Arag¢ rotalama problemi, problemi ¢6zmek i¢in gerekli olan hesaplama giiciiniin problemin
boyutuyla birlikte exponansiyel olarak arttig1 NP-zor problemler sinifina giren, yaygin olarak
bilinen bir tamsayili programlama problemidir. Bu tiir problemlerde dogru sonuca hizli bir
sekilde ulasabilmek icin, yaklasik sonuglarin bulunmasi hedeflenir. Bu gorev genellikle,
problemin dogasimi anlamaya calisan cesitli sezgisel yontemlerle yerine getirilir (Seker,

2007).

ARP hem teorik hem de pratik olusu gecmis yillarda arastirmacilarin gosterdikleri ilginin
miktarim agiklar. ARP iki ¢ok iyi bilinen problemin birlesimi gibi goriilebilir: Gezgin Satict

Problemi (TSP) ve Sirt Cantasi Problemi (BBP) (Machado ve digerleri 2002).

Gezgin Satici Problemi (TSP) : Gezgin Satici Problemi (TSP) en iyi bilinen rotalama
problemlerinden biridir. Bir TSP de bir satic1 tarafindan ziyaret edilmesi gereken bir sehir
grubundan olusur ve satict daha sonra mutlaka bagladigi sehire geri donmelidir. Problem
coziilirken toplam mesafeyi minimize edecek rotalar yapilmaya calisilir.m-TSP ise m adet
saticiin verilen sehirleri dolastigi ve her sehrin yalnizca bir satici tarafindan ziyaret edildigi
problemdir. Her satict ayn1 sehirden (depo olarak adlandirilir) baglar ve kendi seyahati
bittiginde tekrar bu sehre donmek zorundadir [1]. ARP genellestirilmis TSP dir. TSP benzeri
ARP limiti olmayan tek aracli, depo olmayan ve talepsiz miisterilerden olusur. m-TSP benzeri
ARP ise bir depodan, limiti olmayan m adet aractan ve talepsiz miisterilerden olusur

(Gambardella, 2000).

Asagidaki sekilde bir TSP ornegi Sekil 2.1°de anlatilmaktadir. Sekil 2.1 (a)’da koordinat
diizlemi iizerinde gosterilen sehirler arasinda saticinin izleyecegi rota TSP uygulanmasiyla

Sekil 2.1°(b) de gosterilmistir.
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Sekil 2.1 Gezgin Satic1 Problemi ¢6ziim uygulamasi (Ropke, 2005)

Sirt Cantas1 Problemi (BPP) : Bir arac rotalama problemi 6rneginde uygun ¢oéziimiin olup
olmadiginin arastirilmasi bir BPP 6rnegidir. Bu problemin karar versiyonu, tiim kenarlarin
maliyetlerinin O oldugu ( Bu nedenle tiim fizibil ¢oziimler ayn1 maliyete sahiptir.) Arag
Rotalama Problemi (ARP) modeline denktir. Ik déniisiim BPP yapisimn, ikinci doniisiim ise
TSP yapisimin bir doniisiimii olarak diigiiniilebilir. Tiim problemin ¢oziimii, gruplama
(packing) kisitlarma ( her k segmentindeki talep C’yi agmamalidir) da uyan bir TSP turudur.
Bu iki modelin birlesiminden olustugu i¢in (her ikisi de NP Hard ) ARP pratikte ¢oziilmesi

cok zor olan bir problemdir [2].

Isletmelerde ozellikle iiriinlerin dagitimi sirasinda karsilasilan ARP, bazi sektorlerde oldukca
yiiksek maliyetlere sebep olmaktadir. Bu sebeple ARP’nin etkili bir sekilde ¢oziimii biiyiik
tasarruflar saglanmasi acgisindan Snemlidir. Bir Ara¢ Rotalama Probleminde yer alan ana

kavramlar asagida aciklanmaktadir: (Erol, 2006)

Araclarin ilerledigi Yol Sebekesi: ARP’de talep noktalar1 ve isletme birimleri (depo,
dagitim merkezi, bayi, durak, istasyon vs.) bir graf lizerindeki noktalar ile gosterilmekte olup
bu noktalar arasindaki dogrular ise miisteriler arasi veya miisteri- isletme birimi aras1 yollar1
temsil etmektedir. Bu grafta coziimde yer alan her dogru, amag¢ fonksiyonu degerini

(maliyetini) uzunlugu ile orantili olarak belirli bir 6l¢iide etkilemektedir.

Miisteriler (Talep Noktalari): Problemde miisteriler belirli bir talep miktar1 ve lokasyona
sahiptirler. Her miisterinin birbirleri ile ve isletme birimi ile arasindaki mesafesi

bilinmektedir. Bir ARP c¢oziimiiniin uygun bir ¢6ziim olarak kabul edilmesi icin tiim
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miigterilerin  talepleri karsilanmak zorundadir. Bazi ARP tiirlerinde miisterilerin

onceliklendirilmesi yapilabilmektedir.

Isletme Birimi: Miisterilere hizmetin gotiiriildiigii isletmeye ait noktalardir. Araglar isletme
birimlerinden miisterilerin taleplerini karsilayip tekrar isletme birimlerine donerler. Isletme
birimleri gercek hayatta depolar, dagitim merkezleri, bayi vb. linitelerdir. Bazi ARP tiirlerinde
birtane igletme birimi oldugu halde, bazilarinda birden fazla olabilmektedir. Birden fazla
isletme biriminin yer aldigi problemlerde birimlerin kapasite kisit1 da (karsilayabilecegi

maksimum talep miktar1) goz Oniine alinabilmektedir.

Arac¢ Filosu: ARP’de araclarin hareketleri maliyet olusturmaktadir ve genellikle rotasi
planlanacak arac¢ sayis1 degiskendir. Araclarin yiik kapasitesi veya gidebilecegi maksimum
yol, yiikleme bosaltma gibi kisitlar1 da olabilmektedir. Baz1 problemlerde homojen diger bir
deyisle ayn1 kapasiteli ve kisitlt araglarla, baz1 problemlerde ise kapasiteleri farkli heterojen

araglarla rotalama yapilmaktadir.

Siiriiciiler: Baz1 ARP tiirlerinde siiriiciilere ait ¢alisma periyodu, fazla mesai, 6gle arast gibi
kisitlar da yer alabilmektedir. Ara¢ rotalarmin cikarilmasinda bu kisitlar da dikkate

alinamlidir.

Temel ARP mutlaka tek bir depo tarafindan karsilanmasi gereken ve bilinen bir seviyede
talebe sahip olan miisterilerden olusur. Her arag¢ i¢in teslim rotalar1 depoda basalar ve biter
bdylece tiim miisterilerin talepleri karsilanir ve her miisteri sadece bir arag tarafindan ziyaret
edilir. Arag¢ kapasiteleri verilir ve siklikla her aracin seyahat edecedi maksimum mesafe
bulunur. Muhtemel amaglar toplam seyehat edilen mesafeyi minimize eden bir rota kiimesi
bulmak veya gerekli ara¢c sayisim ve bu araclarin seyahat ettigi mesafeyi minimize etmek

olabilir (Baker ve Ayechew, 2003).

Basit bir ARP 0rnegi ve ¢oziim uygulmasi Sekil 2.2°de goriilmektedir. Sekil 2.2 (a)’da tek
depo olan bir ARP’de depo kare ile ve miisteriler noktalarla gosterilmistir. Sekil 2.2 (b)’de ise

bu depodan miisterilere hizmet verilen rotalar gosterilmektedir.



(a) (b)

Sekil 2.2 Basit bir Ara¢ Rotalama Problemi 6rnegi ve ¢oziim uygulamasi (Olivera ve Viera,
2005)

Bir ARP c¢oziimiiniin amag¢ fonksiyonlar1 ¢esitli olabilir. ARP c¢oziimleri genelde, arag
sayisini, seyehat edilen mesafeyi, sarfedilen is giiciinii minimize etmek, hizmet sartlarini
karsilamak, siparisleri maksimize etmek veya birim mesafe basina teslim edilen miktari

maksimize etmek gibi amaclardan birini tasir (Savelsbergh, 2003).

2.1 Arac Rotalama Problemi Notasyonlari

ARP c¢oziim bolgesi G(V,E) grafinin kenarlari ile sinirlanan kombinasyonel bir problemdir.

Klasik bir ARP modelinin formiilasyonu:

G=(V,E): Bir graf,

V"} Diigiim kiimesi,

E= {(vi’vj): ViV, €V,i# j} Bir kenar kiimesi ise,

V kiimesinde vy merkez depoyu, diger n sayida nokta ise miisterileri ifade etmektedir. Her
miisteri pozitif bir g; talebine sahiptir ve her biri C kapasiteli m aragtan olusan bir arag filosu
depoda bulunmaktadir. Literatiirde bu kapasite kisitinin yer almadigi problemlere Coklu
Gezgin Satic1 Problemi adi verilmektedir. ARP’de temel amag¢ tiim miisterilere hizmet
gotiirmek icin her aracin gidecegi gilizergahi cizmek, diger bir deyisle m adet rota
belirlemektir. Kuskusuz bunu yaparken de kisitlara uyularak maliyetin minimize edilmesi
arzulanmaktadir. Tek depolu klasik bir ARP’nin dogrusal modeli asagidaki gibi formiile
edilebilir:



M: Arag Sayisi

N: Miisteri Sayist

dij: i. ve j. nokta arasindaki mesafe
qi: i. Miisterinin talep miktar1

C: Arag Kapasitesi

Degisken;

|L k nolu arac i noktasndan j noktasna hareket ederse
Y00, aksi takdirde

N N M
MinZ=% > >d X,
Amag fonksiyonu: i=0 j=0.j#i k=1 2.1
Su kisitlara gore:
M
22Xy =M
i=0 i¢in *= /= (2.2)
M N
22 Xy =1
ie {1,....N} igin k=t /=0 (2.3)

M=

N
2 Xy =1
i=0,i%

je{l,....N}igin *! 2.4)
N
ZXiOk <1
ke {1,...M} icin = (2.5)
N N
qu' ZXijk <C
ke {1,....M}icin =t 0% (2.6)

Amag¢ fonksiyonu (2.1) toplam kat edilecek mesafenin yani maliyetin minimize edilmesi
gerektigini ifade etmektedir. (2.2) nolu kisit denklemi isletme biriminden cikacak arac
sayisinin M adet oldugunu, (2.3) ve (2.4) kisit denklemleri bir miisterinin mutlaka bir arag
tarafindan ziyaret edilmesi ile miisteriye gelen ve miisteriden c¢ikan yollardan sadece bir
tanesinin kullanilmasinin zorunlu oldugunu (2.5) nolu kisit denklemi bir aracin ancak bir defa
isletme biriminden ¢ikacagi dolayisiyla rotalamada bir defa kullanilacagini (2.6) nolu kisit
denklemi ise araclara yiiklemelerin ara¢ kapasite degeri C’yi ge¢memesini belirtmektedir.
Bazi1 problemlerde ara¢ sayis1 kisiti olarak en fazla M tane aracin kullamlmas1 gerektigi yer

almaktadir. Bu durumda (2.2) nolu denklemde esitlik ifadesi yerine kiiciik esit ifadesi yer



8
alacaktir. Modelde yer alan temel kisitlar olan (2.3) ve (2.4) nolu denklemler rotalarin

stirekliligini saglamasi agisindan 6nemlidir.

Bir ARP problemine genel olarak su bilgilere ihtiya¢ vardir: (Erol, 2006)

¢ Her miisteriden diger miisterilere ulasim siiresi veya aralarindaki mesafe

e [sletme birimlerinden her miisteriye ulasim siiresi veya aralarindaki mesafe
e Talep noktalarindaki talep miktar1

® Arag sayis1 ve ara¢ kapasite degeri

® Optimize edilmesi gereken unsur veya unsurlar (amag¢ fonksiyonu).

2.2 Arac Rotalama Probleminin Lojistik Yonetimindeki Onemi

Tam bir lojistik sistemi tedarikcilerden fabrikalara ham madde ve ihtiya¢c olan girdilerin
taginmasi, fabrikalardaki girdilerin tiriinlere ¢evrilmesini, iiriinlerin ¢esitli depo ve ambarlara
taginmasi1 ve son olarak bu iiriinlerin nihai miisteriye teslimat1 gibi tiim prosesleri kapsar. Bir
firmanin dagitim faaliyetleri; liriin ile sirket calismasinin bitiminden sonra olan tiim tasima ve

depolama faaliyetlerini kapsar.

Tedarik zinciri i¢erisinde dort ana karar alani vardir. Bunlar; yerlestirme, iiretim, envanter ve
tagimadir. Tasima kararlari; tasima tiirli se¢imi, kargo biiyiikliigli, rotalama ve ¢izelgelemeyi
icerir. Tasima bir ¢ok firma icin lojistik maliyetlerdeki en Onemli tek elemani gosterir.
Lojistikte tasima kararlar1 anahtar karar alanimi olusturur. Uriin fiyatlar1 haricinde, tasima
lojistik maliyette, ortalama olarak, diger ilgili faaliyetlerden daha fazla orana sahiptir.
Genellikle tasima maliyetleri toplam lojistik maliyetlerin 1/3 — 2/3 ni olusturmaktadir

(Marinakis, 2001).

Tasima maliyetlerini asagiya ¢ekmek insan, ara¢ gibi kaynaklarin daha iyi kullanilmasiyla
saglanir. Araglardan verimli bir sekilde faydalanmanin en onemli adimi ara¢ filosunun belirli

noktalar arasinda iiriin dagitim ve teslimati i¢in etkili rota gercekelstirmeleridir [3].

Isletmeler pazarda lider olabilmek icin iyi diizenlenmis bir lojistik plam ile gecikmeleri
tamamen ortadan kaldirarak miisteri memnuniyetini artirmak zorundadir. Miisteri
memnuniyeti i¢in caba sarf edilirken diger bir yandan, maliyetleri alabildigince azaltacak
yontemlere bagvurulmalhidir. Firmalara degisikliklere karsi esnek, aymi zamanda diisiik
maliyetli sonuclar veren rota planlarinin hizli bir sekilde hazirlanmas1 miisterilerin
memnuniyeti ve isletme karliligi agisindan olduk¢a Onemlidir. Bu noktada maliyet ile

kullanilan ara¢ sayisi, araclarin gidecegi toplam mesafe ve toplam siire gibi Olciitler goz
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Oniine alimaktadir. ARP genel olarak bir isletmenin konumlari belirli n adet miisterisine (talep
noktasina) tam oalrak servis sunabilmesi i¢in bazi operasyonel kisitlarin goz 6niine alindig1 ve
minimum maliyetin amaglandig ara¢ rotalarinin belirlenmesi problemidir. ARP’ye giiniimiiz

organizasyonlarinda sikca rastlanilmaktadir. Bu tip problemler pratikte asagidaki siireclerde

goriilebilmektedir: (Erol, 2006)

¢ Firmalarda lojistik ve dagitim planlarinin yapilmasi,

® Depolardan bayilere mal sevkiyat1 sirasinda,

e Satis personelinin saha dagitima,

e Bolge bayi kontrol uygulamasi,

¢ Belediyeler i¢in ¢Op toplama ve sokak temizleme plani,
¢ Benzin istasyonlarina akaryakit dagitim,

e Saha satig uygulamalari,

e Kargo dagitim,

e Okul servis aragalrinin rotalanmasi.

Hergiin yakit, ekipman, bakim ve isgiicii i¢in biiyiik miktarlarda paralar 6denmektedir.
Buyiizden, tagima iizerine harcanan paralar1 azaltmak icin girisimde bulunulmaktadir. Bunun
icin birgok yaklasim ele almabilir, ekipmanlar gelistirilebilir veya altyap1 iyilestirilebilir.
Ayrica Yoneylem Arastirmalarina eldeki kaynaklarla en iyi ne yapilacaginin bulunmasi i¢in
bagvurlabilinir. Toth ve Vigo (2002) dagitim siirecinin planlanmasinda bilgisayarl
prosediirlerin  kullanimimin tasima maliyetlerinde %35-%20 arasinda tasarruf sagladigim
degerlendirmislerdir. Dahasi, tasima bugiin diinya CO; kirliliginin 6nemli bir kismina sebep
olmaktadir. Pedersen’e gore (2005) 1998 yilinda Avrupa Birligi i¢inde CO, emisyonunun
%?28’inden tasima faaliyetleri sorumludur (Ropke, 2005).

2.3 Arac Rotalama Problemi Tiirleri

ARP degisik parametrelere ve bu parametrelerin etki alanlarina gore cesitli gruplara
ayrilmaktadir. Bir ara¢ rotalama probleminin amag¢ fonksiyonu toplam kat edilen mesafeyi
veya zamanl minimum seviyeye getirmek veya arac¢ sayisini en azlamak olabilir. ARP en
genel hatlarla; ara¢ sayisinin bir veya birden ¢ok olmasi, ara¢ filosunun ayni tip veya farkl tip
araglardan olusmasina, problemde tek veya daha fazla depo bulunmasina, miisteri taleplerinin

stokastik veya deterministik olmasina, toplam zaman veya toplam mesafe, zaman penceresi
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veya arac kapasitesi gibi kisitlarin olup olmamasina gore ¢esitli gruplara ayrilir. Asagida yer

alan Cizelge 2.1 bu cesitlenmeyi ana hatlar1 ile gostermektedir.

Cizelge 2.1 ARP tiirlerinin ilgi alanlar1 (Gelogullari, 2001)

Parametre Ilgi Alan1

Amag Fonksiyonu lgilgls;;feyi veya zamani veya arag¢ sayisini minimize
Filo boyutu Tek ara¢ veya birden fazla arag

Filo tipi Homojen veya heterojen filo

Depo sayist Tek depo veya birden fazla depo

Talep yapisi Deterministik talep veya stokastik talep
Toplam zaman veya mesafe kisit1 | Kisitin olma veya olmamasi durumu
Zaman penceresi Kisitin olma veya olmamasi durumu
Oncelik iliskileri Kisitin olma veya olmamasi durumu
Arag kapasitesi Kisitin olma veya olmamasi durumu
Graf yapist Dogrudan veya dolayli

Simetrik veya asimetrik

2.3.1 Dinamik ve Statik Cevre Durumuna Gore Ara¢ Rotalama Problemi

Bu durumda ara¢ rotalama problemleri genel olarak statik veya dinamik gerceklesen

durumlara gore gruplandirilmistir.

2.3.1.1 Statik Arac¢ Rotalama Problemi

Statik Ara¢c Rotalama Problemi (SARP); rotalama siireci baslamadan once planci tarafindan
planlanacak rotalarla ilgili tiim bilgilerin bilinmesi ve rotalar olusturulduktan sonra

rotalamaya iligkin bilgilerin degismemesi sartlarinm igerir(Larsen, 2001).

Bu tiir problemlerde, problem c¢oziilmeden Once gerekli tiim bilgiler (kisitlar, talepler,
kapasiteler, maliyet bilgileri vb.) bilinmektedir ve bu bilgiler problemin ¢6ziim asamasinda da
degiskenlik gOstermez, sabittir. Literatiirde cogunlukla SARP iizerinde ¢aligmalar yapilmis
olup bu problem deterministik ARP olarak da karsimiza ¢ikmaktadir. Gergek hayatta SARP
¢Oziim yontemleri, 6nceden miktar1 ve zamani bilinen talepler i¢in rota planlar1 olusturmada

ve servis sistemlerinin genel olarak degerlendirilmesinde kullanilmaktadir (Erol, 2006).

2.3.1.2 Dinamik Ara¢ Rotalama Problemi

Dinamik Ara¢ Rotalama Probleminde (DARP) yer alan “dinamik” yaklagimi karar verici i¢in

dinamik olarak ara¢ rotalar1 ve c¢izelgelenmesi icin gerekli bilgilerin acgiga c¢ikmasini
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gostermektedir. Yoneylem metadolojisinden bakildiginda, dinamik problem statik
problemlerden bir ¢cok temel yonden farklilik gdsterdiginden dolay: ilging bir konu olarak
goriilmektedir. Bir optimizasyon problemini dinamik yapan iki Onemli durum vardir:
problemle ilgili bilgiler zamana bagimhidir ve ¢dziimler mutlaka zaman ilerledikce yeni gelen
bilgilerle ayn1 zamanlarda bulunmalidir. Bu 6n ¢6ziimiin bulunamayacagi anlama gelmektedir

(Bianchi, 2000).

Psaraftis, DARP nin konvansiyonel statik rotalama probleminden ayrildigi 12 konu

siralamaktadir. Bunlar sdyle siralanabilir:

Zaman boyutu dnemlidir: Bir statik rotalama probleminde zaman boyutu belki 6nemli olabilir

belki olmaz. DARP ise zaman boyutu her zaman 6nemlidir.

Problem belki agik uglu olabilir: Statik problemlerde proses gegici olarak siirlandirilmistir.

Rotalar depoda baglar ve depoda son bulur. DARP’de ise proses smirlandirilmis degildir.

Gelecek bilgiler kesin olmayabilir veya bilinmiyordur: Statik problemde tiim bilgilerin

bilindigi varsayilir. Gergek hayatta karsilasilan DARP’de gelecek kesin olarak bilinemez.

Yakin donem durumlart daha Onemlidir: Dinamik bir rotalamanin hazirliklarinda uzun
donemli ihtiyaclar icin ara¢ kaynaklarimi Onermek makul degildir. Burda yakin dénem

durumlari tizerine oaklanilmalidir.

Bilgi giincelleme mekanizmasi 6nemlidir: DARP’de hemen hemen tiim girdiler operasyon

giinii boyunca degiskliklere bagimlidir.

Yeniden siralama ve yeniden atama kararlar1 garanti edilebilir: DARP’de yeni girdi alinan
kararin yar1 optimal oldugu anlamina gelebilir. Bu yeni durumu karsilayabilmek icin araclarin

yeniden rotalanmasim ve hatta yeniden atanmasini zorunlu kilar.

Daha hizli hesaplama zamanlar1 gereklidir: DARP’de simdiki probleme cevap veren ¢6ziim

hemen goriilmek istenir.

Siiresiz erteleme mekanizmalar1 gereklidir: Siiresiz erteleme belirli bir talebin diger taleplere
gore istenmeyen cografi karakteristikleri yiiziinden ertelenme olasiligl anlamina gelmektedir.

Zaman penceresi kisit1 kullanilarak bu 6rnek hafifletilebilinir.

Amag fonksiyonu farkli olabilir: Geleneksel seyahta edilen toplam mesafeyi minimize etmek
gibi statik amac fonksiyonlar1 DARP’de proses agik ug¢lu oldugu icin anlamsizdir. Eger
gelecek bilgi hakkinda hicbir girdi erisilebilir degilse sadece bilinen girdilerin optimize

edilmesi makuldur.
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Zaman kisitlar1 farkli olabilir: En son toplama zamani gibi zaman kisitlart DARP’de SARP’ye

gore daha 1liml1 olma egilimindedir.

Cesitli arac filosu esnekligi zayifitir: DARP’de yedek araglara hizli erisim i¢in yeterli zaman

olmayabilir.

Kuyruklanma durumu 6nemli olabilir: Eger miisteri talep oram belli bir esigi asarsa sistem
sikisik hale gelebilir ve algoritmalar anlamsiz sonuclar tiretmek icin sinirlandirilirlar(Larsen,

2001).

DARP’nin gergek hayata uyan bir cok Ornegi siralanabilir Gezgin Tamirci de buna bir
ornektir. Bu problem en ¢ok c¢alisilan DARP Orneklerinden biridir. Bir elektrik sirketinin
elektrik tedaigindeki ani kesintileri tamir i¢in ev ev dolasan tamircisi buna bir misal egkil

edebilir (Larsen, 2001).

2.3.2 Rotalama Durumuna Gore Ara¢ Rotalama Problemi

Rotalama durumlarina gore arag¢ rotalama problemleri acik uglu ve kapali u¢lu arag¢ rotalama

problemleri olarak ikiye ayrilir.

2.3.2.1 Kapah Uclu Arac Rotalama Problemi
Kapali Uglu Ara¢ Rotalama Problemlerinde (KUARP) her rota bir isletme biriminde

baglatilip, aym isletme biriminde bitirilmelidir. Tek isletme birimli problemlerde bunun

saglanmasi i¢in kurulan modele asagidaki kisit eklenmelidir.
N
ke {1, M}icgin D X, => X, <1 (2.7)

0 nolu nokta isletme birimini yani depoyu temsil ettigi i¢in bu noktadan ¢ikan aracin mutlaka
bu noktaya donmesi, (2.7) numaral denklemde ayn1 arag icin bu nokta ile baslayip bu noktada
biten X karar degiskenlerinin degerleri birbirine esitlenerek saglanmaktadir. Literatiirdeki

arastirmalar cogunlukla KUARP ile yapilmaktadir (Erol, 2006).

2.3.2.2 Acik Uclu Arac¢ Rotalama Problemi

Acik Ucglu Ara¢ Rotalama Problemlerinde (AUARP) rotalar merkez depo ile baslamakta,
talep noktasi ile sona ermektedir. Bunun saglanmasi icin ek olarak bir kisitin modele
eklenmesine gerek yoktur. Sonug¢ zaten acik uglu rotalar doguracaktir. Fakat rotalarm kesin

olarak bir miisteride sona ermesini saglayan kisit denklemi asagida yeralmaktadir:

ke {1, M}igin D X, +> X, =1 (2.8)
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Bu denklemle bir aracin O nolu nokta (isletme birimi) ile baslayan veya biten ilgili X
degiskenlerinden ancak biri bir degerini alabilir ve bdylece aracin sadece isletme biriminden

cikmasi, oraya tekrar donmemesi garantilenmis olmaktadir (Erol, 2006).

2.3.3 Kisitlarina Gore Ara¢ Rotalama Problemi

Gergcek hayatta firmalarin lojistik sistemlerini isletirken karsilagtiklar1 sorunlar, arag
rotalarinin modellenmesinde bir ¢ok kisitlar ortaya ¢ikarmaktadir. Bu kisitlarin hepsinin ayni
anda goz oniinde bulundurulmasi ¢ok zor oldugu icin 6nemli goriilen kisitlar se¢ilip eklenerek

arag rotalarinda optimizasyona erisilmeye ¢aligilir.

2.3.3.1 Kapasite Kisith Ara¢ Rotalama Problemi

Kapasite Kisith Ara¢ Rotalama Problemi (KKARP) bir veya daha fazla sayida isletme birimi
(depo) bulunan bir isletmenin talepleri belli n adet miisterisine ulasabilmesi i¢in ylikleme
kapasiteleri kisitlt araglarin rota planlamasi problemidir. Literatiirde klasik ARP ile KKARP
bir olarak tutulup, genellikle tiim ARP uygulamalarinda kapasite kisiti bulunmaktadir.
KKARP’de bir rotada yer alan miisterilerin toplam talebi arac¢ kapasitesi C’yi gegcmemelidir.
ARP modelinde bu kisit (2.6) numarali denklemde gosterilmektedir. KKARP’nin farkli
versiyonlar1 bulunmaktadir. Ornegin bazi problemlerde her aracin bir sabit ¢alistirma maliyeti
bulunup bu deger amag fonksiyonuna eklenmektedir. Bu durumda sabit maliyet unsurundan
dolayr amag¢ fonksiyonunda kullanilan ara¢ sayis1 minimize edilmeye c¢alisilmakta ve
¢oziimde sonug olarak bazi araglarin rotalamasi yapilmamaktadir. Bagka bir KKARP cesidi
ise problemde farkli tipte ve dolayisiyla yiikleme kapasiteleri farkli olan araclarin (C,
k=1,....M) s0z konusu olmasidir (Erol, 2006). Asagida yer alan sekil bir KKARP ¢6ziim
ornegini teskil etmektedir. Sekil 2.3 (a)’da 32 miisterili bir KKARP 6rnegi sekil iizerinde

gosterilmistir. Sekil 2.3 (b)’de ise bu 6rnek i¢in optimal ¢oziimii gdstermektedir.
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Sekil 2.3 Kapasite Kisitli Ara¢ Rotalama Problemi ¢6ziim uygulama 6rnegi (Ropke, 2005)

KKARP’de ara¢ kapasitesi sinirli oldugu i¢in ara¢ periyodik olarak depoya tekrar yiikleme
icin donmelidir. KKARP’de miisteri talebinin par¢alanamaz. Bu yiizden KKARP ¢oziimii her
miisterinin birkere ziyaret edildigi vetoplam tur talebinin en fazla C oldugu turlarin

toplamindan olusur [4].

2.3.3.2 Mesafe Kisith Ara¢ Rotalama Problemi

Mesafe Kisitlt Arag Rotalama Probleminde (MKARP) rotalara atanan her aracin gidebilecegi
maksimum mesafe kisit1 bulunmaktadir. Daha 6nce verilen modelde bu kisit asagidaki (2.9)
nolu kisit eklenerek bulunmaktadir. Denklemde L, bir aracin gidebilecegi maksimum mesafe

degerini ifade etmektedir.

N N N
IS I— M}igin > >'d, > X, <L (2.9)
=0 j=0  j=0'j#i

Literatiirde KKARP’nin oldugu gibi MKARP’nin de farkli versiyonlar1 bulunabilmektedir.
Ornegin farkli tipteki araglar igin farkli mesafe kisit1 (Ly, k=1....... ,M) s6z konusu olabilir.
Bunun yaninda mesafe kisiti yerine mesafeyle orantili seyir siiresi kisit1 da olabilir. Bu
durumda ara¢ her bir miisteriye ugradiginda s; servis siiresi kadar bekleyecektir. Bu tip

problemlerde (2.9) numarali kisit asagidaki hali alacaktir.

o N N N N N Si + Sj N
ke {1, Ml}igin = > >d. > pX,+D > —L > X, <T (2.10)
i=0 j=0 J=0, j#i i=0 j=0 2 J=0,j#i
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Burada p aracin seyir siiresini kat ettigi toplam mesafe yoluyla hesaplamakta kullanilan bir
parametredir. Servis siirelerinin (s;) ikiye boliinerek hesaplanmasinin sebebi, aracin rotasinda
bulunan yollar1 siralarken rota igerisindeki bir miisterinin bir yolun baslangicinda diger yolun
ise sonunda yer almasi ve bu sebeple denklemdeki toplam ifadesi ile iki defa karsilagiimasidar.
Bunlarin yaninda yiikleme kapasitesinin ve mesafe kisitinin birlikte kullanildigi problemler
bulunmaktadir. Bu tip problemlerde 2.8 ve 2.9 numarali kisitlar beraber kullanilmaktadir
(Erol, 2006).

Asagida yer alan Sekil 2.4°de hem arac¢ kapasitesi kisiti hem de mesafe kisita bulunan arag
rotalama problemine 6rnek verilmektedir. Arag rotalar1 hem bir rota ile hizmet edilen miisteri
taleplerinin toplam talebi ara¢ kapasitesini gecmemektedir hem de bir turda katedilen toplam

mesafe, mesafe kisitin1i asmamaktadir. Sekil ile anlatimi asagida yer alan Sekil 2.4°de

;}

gosterilmektedir.

b

I|I = ___f"-}/-’
P w | 'I_. //_.-/
.-"'.. k"-\ __,//
-"‘n ‘\.»"” »
; % 3 Foy
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Sekil 2.4 Mesafe Kisith Ara¢ Rotalama Probleminin grafiksel gosterimi (Laporte, 2004)

2.3.3.3 Zaman Pencereli Ara¢ Rotalama Problemi

Zaman Pencereli Ara¢ Rotalama Problemi (ZPARP) daginik olarak dagitilmis miisteriler
kiimesine bir depodan en diisiik meliyetli rotalarn tasarlanmasi problemi olarak
tanimlanabilir. Rotalar, verilen bir zaman araliginda her miisteri bir kere ve sadece bir arac
tarafindan ziyaret edilecek sekilde tasarlanmalidir ve her rota depoda baslayip son bulmalidir
(Braysy ve Gendreau, 2001).

Amac fonksiyonu arag filosunu, toplam seyahat siiresini ve tiim miisterilere kendi saatlerinde

tedarik i¢in gerekli bekleme zamanlarin1 minimize eder. ZPARP, ARP’ye gore asagidaki ek
ksitilar eklenerek karakterize edilmistir: [2]

e Eger bir miisteri kendi zaman penceresinin {ist sinirindan sonra ziyaret edildiyse ¢oziim
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fizibil degildir.
e Bir aracin zaman penceresinin alt sinirindan 6nce miisteriyi ziyaret etmesi rotayda fazladan

bekleme zamanina sebep olacaktir.
e Her rota depo ile ilgili zaman penceresi icerisinde baslamali ve bitmelidir.

® [limli zaman pencerelerinin oldugu durumda, ge¢ hizmet sonucun fizibilligine etki etmez

ama amag¢ fonksiyonuna ek degerle ceza verir.

Asagidaki yer alan Sekil 2.5 (a)’da ZPARP’nin Solomon’un 50 miisterili 6rneklerinden biri
goriilmektedir. Sekil 2.5 (b)’de ise ¢dziim uygulamasi yer almaktadir.

70

0 fe . . . . 1 ampe—T1

&0

. -
40+ . . ] al
.

(a) (b)

Sekil 2.5 Zaman Pencereli Ara¢ Rotalama Probleminin ¢dziim uygulama 6rnegi (Ropke,
2005)

2.3.3.4 Toplama ve Dagitim Islemlerini Kapsayan Arac Rotalama Problemi

Bu problem toplama ve dagitim islemlerini birlikte kapsayan bir ara¢ rotalama problemi
(TDARP) tiirtidiir. Biitiin dagitim taleplerinin depodan basladig: ve biitiin toplama taleplerinin
depoya getirilmesi gerektigi ve bu sayede miisteriler arasinda mal akisimin olmadig kisith bir
durum dikkate alinir. Bagka bir alternatif, kisit1 tiim miisterilerin tam olarak bir kez ziyaret
edilecegi hale getirerek esnetmektir. Baska bir basitlestirme de her bir aracin mallar1 toplama

islemine baglamadan 6nce dagitim islemlerini tamamladigini varsaymaktir.

Amag; ara¢ akisinm ve toplam dolagim siiresini minimize etmek ve bunu yaparken araglarin
mallar1 miigterilere dagitmak icin ve miisterilerden topladigi mallar1 depoya getirmek i¢in
yeterli kapasiteye sahip olmasina dikkat etmektir. Her rotaya atanmis olan toplam miktar arag

kapasitesini agmiyorsa ve ara¢c miisterilerden mali toplamak i¢in yeterli kapasiteye sahipse
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¢oziim fizibildir. Bir rotanin maliyeti klasik ARP problemindeki gibidir ancak burada ek
olarak, bir rotanin sadece dagitim fizibilitesine, toplama fizibilitesine, yiikleme fizibilitesine
sahip oldugunda fizibil olabilecegi smirlamas1 getirilir. Oncelikle q degiskenini miisterinin

toplama talebi olarak tanimlanmalidir.

Dagitim fizibilitesi; Bu durum, bir rotada dagitilan toplam malin ara¢ kapasitesini agmamast
anlamina gelir. Ri—{ vo, vi,...... ,Vm+1 } TOtas1 ve bu rotaya atanan C kapasiteli ara¢ kisit1 soyle

ifade edilebilir:

Ca (Vi) <C ve Cq(vis1))C

Cq (vk), vorda (depoda) baslayan ve vi’da biten bir rotadaki tiim miisterilere dagitilacak olan
mal toplamudir.

C= >dgq(lv,) (2.11)

vieP(l,vA )
P(vi, vk), depodan vi’ya kadar, vi da dahil, yol boyunca ziyaret edilen miisterileri gosterir.

Toplama fizibilitesi; Bu kisitlar aracin rotadaki tim miisterilerin mallarin1 toplayabilecek
kapasiteye sahip oldugunu giivence altina alir. Cq (vi) < C ve Cq (vier) ) C; Cq (Vi), Vi'ya
kadar ve vy da dahil rotadaki tiim miisterilerden toplanan toplam maldir. Yani;

c,v)= D (2.12)

vieP(Ly,)

Yiikleme fizibilitesi ; Aracin kapasitesi rotanin herhangi bir diigiimiinde bozulabilir. Boyle
bir bozulma miisterilerin siralanigina bagh olacaktir. L(vy) v miisterisi terk edildikten sonraki
arag yiikil olsun.Aracin depoyu L(1) < C seklindeki bir ilk yiikle terk ettigini varsayalim. O

zaman rotanin herhangi bir yerinde aracin yiikii,
L(vi)=Cp (Vi) + L(1)-Cy (i) (2.13)

Bu esitlikte verilen arac yiikii, aracin kapasitesini asabilir. Bu, yolun fizibil olmamasi
anlamina gelir ciinkii arac¢ yol {izerinde bulunan bir sonraki vi,; miisterisine hizmet edemez.

Bu nedenle bir rota L(vy) < C ve L(vi:1) ) C ise fizibildir [2].
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Sekil 2.6 Toplama ve Dagitim Islerini Kapsayan Arag Rotalama Probleminin grafiksel
goriiniimii (Montane ve Galvao, Basimda)

Yukaridaki Sekil 2.6’da toplama ve dagitim islemlerini birlikte kapsayan ara¢ rotalama

problemine iligskin 6rnek sekilli anlatim bulunmaktadir.

2.3.3.5 Periyodik Yiiklemeli Ara¢c Rotalama Problemi

Periyodik ara¢ rotalama probleminde (PARP) planlama periyodu P giine yiikseltilerek klasik
ara¢ rotalama problemi genellestirilir. Amac ara¢ akigini1 ve miisterilerin taleplerini karsilamak
icin gerekli olan toplam zaman1 minimize etmektir. ARP’nin tiim kisitlar1 saglaniyorsa ¢6ziim
fizibildir. Ayrica ara¢ depoya bir giinde geri donmeyebilir. P giin i¢inde tiim miisteriler en az

bir kere ziyaret edilmis olmalidir.

Tiim rotalardaki maliyet minimize edilir. Her miisteri, tek bir aragla sadece bir ziyarette
karsilanmasi gereken, Onceden bilinen giinliik bir talebe sahiptir. Planlama periyodu P=1 ise
problem klasik ara¢ rotalama problemi haline gelir. PARP’de her miisteri k defa ziyaret
edilmelidir. 1< k < P olmalidir. PARP’nin klasik modelinde miisterilerin giinliik talebi daima
sabittir. PARP, global maliyetlerin diisiiriilmesi ve kisitlarin karsilanabilmesi amaciyla, her
giin icin bir grup rota lireten bir problem olarak goriilebilir. PARP ayrica ¢ok asamali bir
kombinasyonel optimizasyon problemi olarak da goriilebilir: Ilk asamada, amac her miisteri
icin bir grup fizibil alternatif (kombinasyon) olusturmaktadir. Ikinci asamada, her miisteri icin
giinliik kisitlar1 saglayan alternatiflerden biri secilmelidir. Bu ylizden her giin i¢in ziyaret
edilen miisterileri secilmelidir. Uciincii asamada, her giin icin ayr1 ayr1 klasik arac rotalama

problemi ¢oziiliir[2].
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2.3.3.6 Parcah Dagitimh Ara¢ Rotalama Problemi

Parca Dagitimli Ara¢ Rotalama Probleminde (PDARP) eger toplam maliyetlerin diismesine
katki saglayacaksa, ayn1 miisteri farkli araglardan hizmet alabilir. Burada, eger miisterinin
siparislerinin hacmi aracin kapasitesi kadar biiyiikse, klasik ARP probleminin genisletilmesi
konusu kritik bir konudur. PDARP’de optimum sonucu bulmak ARP’dekinden ¢ok daha
zordur. Amac ara¢ akisini ve miisterilerin taleplerini karsilamak icin gerekli olan toplam
zamani minimize etmektir. Bir miisterinin birden fazla aractan hizmet gérmesi diginda ARP
kisitlarinin tiimii saglaniyorsa ¢oziim fizibildir. Tiim rotalardaki toplam maliyet minimize
edilir. ARP’yi PDARP’ye doniistiirmenin kolay bir yolu, her miisteri siparigini daha kiiciik

olan ve boliinemeyen siparislere ayirarak, dagitimlarin par¢alanmasina izin vermektir [2].

2.3.3.7 Stokastik Ara¢ Rotalama Problemi

Stokastik Ara¢ Rotalama Problemi (SARP), klasik ara¢ rotalama probleminin, problem
elemanlarindan bir ya da birkacinin rastgele oldugu bir modele doniistiiriilmesiyle elde edilir.

SARP’nin 3 farkl tiirii vardir:

¢ Stokastik miisteriler: Her i miisterisi p; olasilig1 ile vardir, 1-p;olasiligiyla yoktur.

e Stokastik talepler: Her miisterinin talebi q;, rassal bir degiskendir.

e Stokastik zamanlar: Servis zamanlari s; ve dolagim zamanlart t;; rassal degiskenlerdir.

SARP’de ¢oziime ulasmak icin iki asama kullamlir. Once rassal degiskenlerin ger¢eklesme
degerleri bilinmeden bir ilk ¢6ziim belirlenir. Ikinci adimda ise, rassal degiskenlerin degerleri
bilindiginde diizeltici bir islem yapilabilir. Amag¢ ara¢ filosunu ve varligi belirlenmis olan
rassal degerli miisterilerin taleplerini karsilamak icin gerekli olan toplam zamani ve servis
sirelerini minimize etmektir. Baz1 verilerin rassal oldugu durumlarda, rassal degerlerin tiim
gerceklesme durumlarinda kisitlarin karsilanmasinmi beklemek artik imkansizdir. Bu nedenle
karar verici ya belirli bir olasilikla bazi kisitlarin karsilanmast kosulunu koyabilir ya da
herhangi bir kisit bozuldugunda probleme diizeltici islemler ekleyebilir.

D cyx,; +0(x) (2.14)

i<j

formiiliinii asagidaki kosullar altinda minimize et:

Xij» (vi, vj) zaman diizleminde baslangi¢ ¢oziimiinde goriinen tamsayili bir degiskendir. Eger 1,
j >1 ise x;; sadece O ve 1 degerini alabilir. Eger i=1 ise aracin depo ve v; arasinda bir geri

doniis hareketi yaptig1 durumda, x;; 2’ ye esittir.
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Q(x) ikinci asamada beklenen basvuru fonksiyonudur. Probleme bagimlidir ve miimkiin

bagvuru hareketlerinin kismi se¢imi ile iligkilidir[2].

Ornegin kapasite kisitl toplamali SARP probleminde olabilecek basvuru hareketleri:

e Arac¢ dolu ise bosaltmak i¢in depoya geri don ve sonra toplamalara planlanan sekilde

devam et.

e Arac doldugunda yine bir dnceki adim gibi depoya geri don ve planlanan rotanin geri kalan

kismini yeniden optimize et.

e Arac dolu olmasa bile depoya 6nleyici bir geri doniis hareketi planla. Boyle bir durumda

bu karar, birikmis olan miktara ve araci depodan ayiran uzaklia gore verilir.

Dolu olmayan bir arag, bir sonraki miisterinin ara¢ kapasitesinin asilmasina neden olacagi

bilinirse, depoya dolmadan geri donebilir [2].

2.3.3.8 Geri Doniislii Ara¢ Rotalama Problemi

Geri Doniiglii Arac Rotalama Problemi (GDARP) miisterilerin bazi ticaret mallarin1 geri
gonderdigi ya da talep ettigi ara¢ rotalama problemi tipidir. Bu yiizden TDARP’de
miisterilerin geri gonderecekleri mallarin araglara sigabilmesi kosulu hesaba katilmalidir.
Buradaki kritik varsayim, her bir rotada toplama islemine baslayabilmek icin once dagitim
islemlerinin tamamlanmasidir. Bu durum araglarin arkadan yiiklemeli olmasindan
kaynaklanir. Ciinkii dagitim noktalarinda araclardaki yiiklerin yeniden diizenlenmesi
ekonomik ve fizibil olmayacaktir. Dagitilacak ve toplanacak miktarlar sabittir ve onceden
bilinir. Amag, toplam kat edilen yolun minimum oldugu rotalar olusturmaktir. Fizibil bir
¢Oziim, dagitim islemlerinin toplama iglemlerinden 6nce tamamlandig1 ve ara¢ kapasitesinin

rotaya atanan geri doniis noktalariyla bozulmadigi rotalar igerir.

Bir rotanin maliyeti klasik ARP problemindeki gibidir ancak burada ek olarak, bir rotanin
sadece dagitim fizibilitesine, toplama fizibilitesine, yiikleme fizibilitesine sahip oldugunda
fizibil olabilecegi sinirlamasi getirilir. Oncelikle p degiskenini miisterinin toplama talebi

olarak tanimlanmalidir.

Dagitim fizibilitesi; Bu durum, bir rotada dagitilan toplam malin ara¢ kapasitesini agmamast
anlamina gelir. Ri={ vo, vi,...... ,Vm+1 } TOtas1 ve bu rotaya atanan C kapasiteli ara¢ kisit1 soyle
ifade edilebilir: C4 (vk) £ C ve Cq (vi41) ) C ;5 Cq (Vy), Vorda (depoda) baglayan ve vi’'da

biten bir rotadaki tiim miisterilere dagitilacak olan mal toplamidir.
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Cd(vky= Y d,p(l,v,) (2.15)

vieP(l,vA )
P(v1, vk), depodan vk’ya kadar, vk da dahil, yol boyunca ziyaret edilen miisterileri gosterir.
Toplama fizibilitesi; Bu kisitlar aracin rotadaki tim miisterilerin mallarin1 toplayabilecek
kapasiteye sahip oldugunu giivence altina alir. C, (vi) < C ve Cy(vit1))C; Cp(vi), vi'ya kadar
ve vk da dahil rotadaki tiim miisterilerden toplanan toplam maldir. Yani ;

C,v)= D.p (2.16)

viep(Ly)

Yiikleme fizibilitesi ; Aracin kapasitesi rotanin herhangi bir diigiimiinde bozulabilir. Boyle
bir bozulma miisterilerin siralanisina baglh olacaktir. Ly, vy miisterisi terk edildikten sonraki
arag yiikii olsun. Aracin depoyu L(1) < C seklindeki bir ilk yiikle terk ettigini varsayalim. O
zaman rotanin herhangi bir yerinde aracin yiikii, . L(v )= C, (vi) + L(1) - Cq4 (ix) . Bu
esitlikte verilen arac yiikii, aracin kapasitesini asabilir. Bu, yolun fizibil olmamas1 anlamina
gelir cilinkii ara¢ yol iizerinde bulunan bir sonraki vy;; miisterisine hizmet edemez. Bu

nedenle bir rota L (vk) £ C ve L(vi41) ) Cise fizibildir[2].

Asagida yer alan Sekil 2.7°de GDARP icin sematik bir gésterim yer almaktadir.

() Teslimat Misterisi = Teslimat Rotas
2y Toplama Migterisi »= Toplama Rotasi
[ Depe

Sekil 2.7 Geri Doniistimlii Arag Rotalama Probleminin grafiksel goriiniimii (Montane ve
Galvao, Basimda)

2.3.3.9 Cok Depolu Ara¢ Rotalama Problemi

Bir isletme miisterilerine hizmet sunmada kullandig1 birden ¢ok depoya sahip olabilir. Cok
Depolu Ara¢ Rotalama Problemi (CDARP) miisterilerin depolara atanmasim gerekmektedir.
Her depoya bir arag filosu verilir. Her ara¢ bir depodan baslar, o depoya atanan miisterileri
ziyaret eder ve ayni depoya geri doner. CDARP’nin amac1 seyahat mesafesini ve arag¢ sayisini

minimize etmektir. Bu problemdeki amag¢ fonksiyonu, toplam ticari iiriin talepleri bir cok
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depodan karsilanirken ara¢ filosunu ve toplam seyahat siiresini minimize etmektir. C6ziim,
her rota standart ARP kisitlarin1 karsiladiginda ve ayn1 depoda baglayip bitmesi durumunda
fizibildir.
Bu ARP’nin cok depolu olmasi durumundaki uzantisidir ve problemdeki noktalar
V={vi,....... o} UVy ile  gosterilir  ve  Vo={vor,...... ,Voa} depolar1  gostermektedir.

Ri={d,vi,...... ,vm,d} ile d €V, irotast gosterilir. Rota maliyeti standart ARP’de oldugu gibi

hesaplanir[2].

Gergekte sadece tek depodan bir dagitim sistemini yiiriitme ihtimali zayif olmasina ragmen
CDARP yayinlanmis ¢alismalarin azligi sikintis1 igerisindedir. CDARP coziimiinde yaygin
olarak kullanilan teknik iki agamali bir yaklagimdir, ilk olarak miisteriler kendileri icin en

yakin olan miisteriye atanir ve her depo icin ARP ¢oziiliir (Salhi ve Sari, 1997).

Bu tiir problemlerin esas zorluguna karsin, once grupla sonra rotala tipindeki iki asamali
yaklagik metodun pratik boyutlardaki problemler icin timit vericidir. CDARP icin toplam
¢Oziim maliyeti ilk agsamada kullanilan atama algoritmasina kuvvetli sekilde bagimlidir ve bu
algoritmalar ¢oziilecek problem Orneginin cografi topolojisine dayanmaktadir. CDARP’de
miisterilere bir cok depodan biri tarafindan hizmet verilmelidir. ARP’deki gibi her arag

ayrildig1 depoya geri donmelidir (Tansini, Urquhart ve Viera, 2000).
2.34 Yollarin Durumuna Gore Ara¢ Rotalama Problemi

2.34.1 Simetrik Yollu Ara¢ Rotalama Problemi

Genellikle ARP’de bir noktadan digerine olan gidis doniis mesafesi birbirine esittir (d;; =d;;).
Literatiirde bdyle problemler Simetrik Ara¢ Rotalama Problemleri (SYARP) olarak
belirtilmektedir (Erol, 2006).

2.3.4.2 Asimetrik Yollu Ara¢ Rotalama Problemi

Bazi durumlarda ARP’de yer alan y ve z noktalar i¢in y noktasindan z noktasina gitmek i¢in
gerekli olan mesafe z’den y noktasina olan mesafeye esit olamayabilir(dy,# d,y). Bu tip
ARP’de araglarin ilk olarak hangi miisteriye gidecegi onem kazanmakta, bu da rotanin gidis
yOniinii saptayarak rota mesafesinin hesaplanmasim belirlemektedir. Bu tip problemlere
Asimetrik Yollu Ara¢ Rotalama Problemi (AYARP) denmektedir (Erol, 2006). Tanimlanan

2.3 ve 2.4 nolu kisitlar rotalar icin yollari siirekliligini gostermektedir.
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3. ARAC ROTALAMA PROBLEMLERI iCiN COZUM YOLLARI

Ara¢ Rotalama Problemi (ARP) 1950’1i yillarin sonunda ortaya atilmasiyla birlikte tam sayili
programlama ile kiiciik capl problemleri ¢oziilmeye calisiimistir. ARP’de kismen daha biiyiik
problemin ¢6ziimii i¢in rota kurma sezgiselleri lizerinde 1960’lh yillarda, iki fazh
sezgisellermiizerinde ise 1970°li yillarda ¢alisilmigtir. 1980’11 yillarda yaklasik 50 miisterili
problemler matematiksel programlama ile optimal olarak ¢oziilmeye baslanmistir. 1990’1l
yillardan giiniimiize kadar ise ara¢c rotalama problemi coziimii icin metasezgisellerden
faydalanilmistir ve optimum sonuglar elde edilmektedir. ARP icin sunulan ¢éziimlere iligkin

kisa bir tarihce asagidaki Cizelge 3.1’de yer almaktadir.

Cizelge 3.1 Arag rotalamanin kisa bir tarih¢esi (Tanyas, 2002)

ARP tamsayili programlama olarak formiile edilmis ve 10-20 miisterili

19507ler: kiiciik prblemler ¢oziilmiistiir.

Rota kurma sezgiselleri sunulmus ve 30-100 miisterili problemler

1960’ lar: et
¢Oziillmiistiir.

Iki fazl1 sezgiseller, interaktif (insan-makina) sezgisellergelistirilmis,
1970’ler:  |yaklasik 50 miisterili problemler optimal metotlarla ¢6ziilebilir hale
gelmistir.

Matematiksel programlama esasli prosediirler literatiire sunulmustur.
Etkilesimli (interaktif: insan-makina) sezgiseller gelistirilmistir. Optimal

19807ler: yontemler kullanilarak yaklagik 50 miisteriye sahip olan bazi problemler
¢Oziilmiistiir.
1990’ Tar- Arag rotalama problemlerine metasezgiseller uygulanmistir. 50 — 100

miisteriye sahip bazi problemler optimal olarak ¢oziilmiistiir.

ARP, iizerinde en cok durulan ve en ¢ok ¢aligilan NP-zor birlesi eniyileme problemlerinden
birisidir. Ayrica, dagitim (veya toplama) maliyetlerinin toplam lojistik maliyetinden biiyiik bir
pay almasi nedeniyle, ARP dagitim yonetimi ve lojistik alaninda da ©nemli bir rol
oynamaktadir. ARP i¢in Onerilen ¢coziim yontemleri, kesin ve yaklasik algoritmalar olmak

tizere iki gruba ayrilabilir (Alabas ve Dengiz, 2004).

3.1 Kesin Yontemler

Kesin yontemler ile ARP i¢cin optimum sonuclar bulunabilmektedir. Fakat biiyiik 6lcekli
problemlerin ¢oziimlerinde ¢6ziim zamani ¢ok uzun olabilmektedir. ARP ¢oziimii i¢in 1981
yilinda kullanilan kesin ¢6ziim yontemi dinamik programlamadir. Dinamik programlama ile
10-25 arasinda miisterili probler ¢oziilmeye c¢alisilmistir. Aym yil icerisinde dal ve sinir
algoritmas1 da Onerilmistir. Dal ve kesme algoritmasi 1985 yilinda ARP’ye Onerilmistir.
Goreceli olarak daha biiyiik dlgekli problemler icin dal ve kesme diizlemi algoritmasinin

uygulanmasi ise 1994 yilindadir. 2003 yilina gelindiginde ise branch-cut —price algoritmasi
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ARP ¢oziimleri i¢in uygulanmistir. Asagidaki Cizelge 3.2°de belli basli baz1 kesin ¢6ziim
yontemlerinin ARP uygulamalar1 hakkinda bilgi yer almaktadir.

Cizelge 3.2 Arac¢ Rotalama Problemi icin kesin ¢6ziim yontemleri (Laporte, 2005)

Durum Aralik Gevsemesi ile Dinamik Programlama (Christofides, Mingozzi,
1981 Toth; 10< n £25)
Dal ve Kesme Algoritmasi (k- en kisa mesafe agaci ve g- yol) (Christofides,
Mingozzi, Toth; 10< n £25)
1985 Dal ve Kesme Algoritmasi (Laporte, Nobert, Desrochers, n< 60)
Dal ve Kesme Algoritmasi (ARP nin sinirl versiyonu icin) (Fisher, n<135)
1994 Dal ve Kesme Algoritmasi (Ralphs vd., n<101)
Dal ve Kesme Algoritmas1 (Augerat vd., n<135)
2000 Dal ve Kesme Algoritmas1 (Blasum ve Hochstattler, n<76)
2002 Dal ve Kesme Algoritmas1 (Naddif ve Rinaldi)
2003 Branch and Cut and Price (Fukasava vd.)
Dal ve Kesme Algoritmas1 (Wenger)
Iki-emtia ag akis formiilasyonu (Baldacci, Hadjiconstantinou, Mingozzi,
2004 n<135)

3.1.1 Dal ve Simir Algoritmalari

Dal ve sinir algoritmasi bol ve ele gecir stratejisini kullanarak ¢oziim uzayin alt problemlere
ayirir ve daha sonra her bir alt problemi ayri ayri optimize eder. Dal ve sinir yontemini
kullanarak oncelikle tim S ¢oziim uzaymi degerlendirilmis olur. ilerleme ve siirlama
asamalarinda problemi esnek hale getirilir. Boylelikle S fizibil ¢6ziim uzayinda bulunmayan
c¢oziimler de kabul edilmis olur. Bu esnek degerleri ¢oziimlemek, optimum coziime daha
diisiik bir sinir degeri getirir. Bu deger S ’in bir elemaniysa ya da s ile esit maliyete sahipse

(s' es ), problem sona ermistir, baska bir ifadeyle yeni ¢oziim olan s optimaldir. Aksi

durumda S uzayinda S, KK S, olarak n adet alt kiime tanimlanr. Oyleki:
YS =S8 (3.1)

Bu alt kiimelerin her biri bir alt problem olarak tanimlanir. Bu alt problemleri aday alt
problemler listesine eklenir. Bu durum dallandirma olarak adlandirilir. Algoritmaya devam

etmek icin aday alt problemlerden biri secilir ve ilerletilir [2].

Secilen alt problemle ilgili dort muhtemel sonug¢ vardir (Ralphs, 2003) :
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§ ten daha iyi bir sonug bulursak bunu $ ile degistiririz ve devam ederiz.

Alt problemin hi¢bir sonuca ulagsamadig1 ve alt problemi iptal etmemiz gereken durumlarla

da karsilasabiliriz.

Aksi halde alt problemimizin alt sinirini iist global sinir ile karsilastiririz. Mevcut {ist

sinirdan daha biiyiik ya da esitse yine alt problemi iptal edebiliriz.

Son olarak eger alt problemi eleyemiyorsak, daha fazla dallanmaya ve bu alt probleme yeni
alt problemler eklemeye zorlaniriz. Alt problemlerin ortaya ¢ikmadigi bir noktaya gelene

kadar yani optimum sonuca ulasincaya kadar algoritmaya devam ederiz.

Kesfedilmemis alt kiimeler, bagslangicta sadece kok iceren ve klasik Dal ve Simr
Algoritmasinin her iterasyonunda bir nokta islemden geciren dinamik olusturulan arastirma
agacinda noktalar olarak gosterilir. iterasyonun ii¢c onemli bileseni vardir: Islem gorecek
noktanin secimi, sinir hesaplamasi ve dallanma. Bir sonraki alt problemin secimi alt
problemlerin sinir degerine dayaniyorsa, nokta seciminden sonra iterasyonun ilk islemi
dallanmadir yani ¢dziim uzayinin miiteakip iterasyonda islem gormek icin iki veya daha fazla
alt uzaylara ayrilmasidir. Her alt kiime i¢in iclerindne en iyisini korumak i¢in mevcut en iyi
ile kiyaslanan tek bir ¢dziim olup olmadigi kontrol edilir. Diger tiirlii alt kiime i¢in sinir
fonksiyonu hesaplanir ve mevcut en iyi ¢oziimle kiyas edilir. Optimal ¢oziimii olmayan alt
kiime elenir, digerleri sinirlariyla birlikte noktalar havuzunda saklanir. Noktalar erisilir olur
olmaz sinirlar hesaplandigindan beri nokta degerlendirmesi i¢in olan bu duruma “hevesli
strateji” ismi verilmektedir. Alternatif strateji ise se¢ilen noktanin siirinin hesaplanmasiyla
baslar ve sonra eger gerekliyse nokta lizerinde dallanmaya gidilir. Bu strateji “tembel strateji”
olarak adlandirilir. Asagida yer alan Sekil 3.1 de Dal ve Sinir Algoritmasinin ve arastirma

agacinin sekillendirilmis anlatim1 goriilmektedir (Clausen, 1999).

Sekil 3.1 Coziim uzay1 ve arastirma agacindaki gosterimi (Clausen, 1999)
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Sekil 3.2 Coziim uzayinin alt kiimelere ayrilmasi ve arastirma agacinda gosterimi (Clausen,

1999)
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Sekil 3.3 Coziim alt uzaylarinin degerlendirilmesi ve yeni alt ¢éziimlere ulagilmasi (Clausen,
1999)

3.1.2 Dal ve Kesme Algoritmalari

Dal ve kesme algoritmasi dal ve sinir algoritmasinin ve kesme diizlemi algoritmasinin melez
bir algoritmasidir. Bu metot tam sayr kisiti olmayan lineer programi diizenli simpleks
algoritma kullanarak ¢ozer. Optimum bir ¢oziim elde edildiginde ve bu ¢odziim tam sayi
varsayilan bir degisken icin tam say1 olamayan deger icerdiginde, tiim fizibil tamsay1 noktalar
tarafindan tatmin edilen ama mevcut kesirli ¢oziim tarafindan bozulan daha ilerdeki lineer
kisitlar1 bulmak i¢in kesme diizlemi algoritmas1 kullanilir. Eger boyle bir esitsizlik bulunursa,
bu lineer programa eklenir dyleki “daha az kesirli” farkli bir sonug¢ verebilir. Bu proses tam

say1li ¢6ziim bulunana veya artik kesme diizlemi bulunmayana kadar tekrar eder [5].

3.1.3 Kesme Diizlemi Algoritmasi

Dogrusal Programlama problemlerinin tamsayilicéziimlerini saglayacak hesaplama yontemi
1959 yilinda R.E. Gomory tarafindan gelistirilmistir. Bu yOntem tiim(saf) tamsayili
programlamayi ve karigik tamsayili programlamayi icermektedir. Bu yontemde takip edilecek

asamalar sunlardir:

e [lk asama, eger gerekli ise, orijinal smirlamalar1 tamsayilastirmadir. Bu, katsayilar tam

olsun diye, tiim siirlarin degistirilmesi anlamina gelir.
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e Kesme diizlemi probleminin optimal ¢dziim tablosu bulunur. Eger optimal ¢6ziim degerleri

tamsayi ise, ¢6ziim elde edilmistir. Yoksa sonraki asamaya gegilir.

e Bu asamada kesme bulunur. Bu amacgla optimal ¢6ziim tablosundan tamsayr olmayan

degiskenlerin biri secilir ve yeni bir kisitlama elde edilir (Cevik, 2006).

3.1.4 Siitun Uretme Algoritmasi

Siitun liretme genis Olgekli lineer programlama problemlerinin ¢6ziimii icin bir tekniktir.
Siitun tiretme teknigi kullanilirken, c¢oziilen modeldeki tiim degiskenler acikca kullanilmaz
sadece bir altkiimedekiler kullanilir. Simpleks algoritmanin 6zellikleri kullanilarak gerekli
oldugunda degiskenler dinamik olarak olusturulur. Simpleks algoritma lineer programlamaya
muhakkak optimal olmayan fizibil ¢6ziim anlamina gelen temel bir fizibil ¢oziim siirdiiriir.
Simpleks algoritmanin her iterasyonunda temel giris i¢in yeni bir siitun se¢ilir. Tipik yaklasgim
en az indirimli maliyet olan siitunu secmektir. Eger boyle bir siitun bulunamazsa simpleks

algoritmasi ¢oziime erismistir (Ropke, 2005).

3.1.5 Dal ve Deger Algoritmasi

Dal ve deger paradigmasi iki kavram iizerine dayanmaktadir. Birinci kavram orjinal veya
yogun formulasyonu cok siitun ama tipik olarak orjinal formiilasyondan daha az satir iceren
bir modele déniistiiren “ayrisma”dir. Ikinci kavram ise siitun iiretmedir. Dal ve simr gercevesi
icinde daha alt sinir dinamik siitun iiretme ile ¢oziildiigiinde sonu¢ veren dal ve simr
algoritmas1 dal ve deger algoritmast olarak adlandirilir. Siitun {iretme tabanli lineer
programlama relaksasyonunun en iistiine dal ve sinir aragtirmasi eklemek cok agik goriiniir
ama bu yaklasimin bazi gizli tehlikeleri mevcuttur. Bu tehlikelere bir 6rnek dallanirken deger

probleminin yapis1 degistirilmeden nasil alt problemler olusturulacagidir (Ropke, 2005).

3.1.6 Dinamik Programlama

Dinamik programlama, bir dizi karar verme islemini optimize eden bir matematik islemleri
biitiiniidiir. Temelde, dinamik programlama, problem ¢6ziimiine, problemin veya problemin
bir kisminin parcalara boliinmesi ve bu parcalarin ¢oziilerek, bu ¢odziimlerin depolanmasi
seklinde bir problem ¢6ziim yaklasimi sunmaktadir. Bu c¢oziimler, ihtiyag duyuldugunda,
yeniden c¢Ozmek yerine, yeniden canlandirilmak suretiyle problemin genel ¢6ziimiine
eklenerek, nihai ¢oziime ulagilmaktadir. Dinamik programlama, ¢ok asamali karar verme
problemlerinde optimal bir silsileye karar vermede kullanilabilir. Dinamik programlama,
ozellikle karar asamasinin zaman periyodunda silsile halinde olan problemlere ¢cok uygundur.

Periyotlar birbirine dyle bir bagla baghdir ki bir zaman doneminde alinan kararlar sonraki
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karar verme asamalarint etkilemektedir. Problem, alt problemlere boliiniir ve her bir alt
problem icin optimal bir ¢6ziim bulunur, n sayida karar verme asamalarina sahip bir problem,
n sayida ve her biri tek bir karar degiskenine sahip, problemlere boliiniir. Hesaplama siiresi,
bir problem icindeki degiskenler sayisinca eksponensiyal olarak biiyiirken, alt problemler
sayisinca dogrusal olarak biiyiir. Bir problemin tiimii sistem ve alt problemler de basamak
olarak diisiiniilebilir. Dinamik programlamada basamaklar, genellikle, bir zaman araliginm
temsil eder. Bir sistemin her bir basamaginda, problemin ¢dziim sanlarina karsilik gelen
birden fazla durum vardir. Durumlar, tamamlanmamis c¢oziimleri karakterize eder. Karar
verici, her bir basamakta, o basamak i¢in en iyi sonucu veren karan vermelidir. Bir karar,
sistemi bir durumdan digerine tasir. Bir sistemi bir durumdan digerine tasiyan her bir asamaya
basamak denir. Dinamik programlama genellikle geriye dogru, yani son durumdan ilk duruma
dogru, bir islemler silsilesi seklinde uygulanir. Bu geriye dogru endiikleme teknigi, son
durumdan, bir onceki basamagin durumlarina dogru yapilir (Cetin, 2005). Ara¢ rotalama
problemleri i¢in dinamik programlama konusunda ise 1971 yilinda Elion ve arkadaslari

caligmada bulunmustur (Alabas ve Dengiz, 2004).

3.2 Sezgisel Yontemler

Algoritma mekanik davranan kisiye ve makineye bir takim verilerden yola ¢ikarak ve sonlu
sayida asamalardan gecerek belli bir problemi ¢6zme imkam veren, ¢ok kesin komutlar
biitiiniinde olusmaktadir. Bir algoritmanin calismasindaki mutlak zorunluluk, her tiirli
belirsizlikten arinmis olmasidir. Bir algoritmanin yiiriitiilmesi, her biri komutla belirlenen bir
etkiler dizisi olusturur ve bir dizi 6nceki komutun yiiriitilmesinin sona ermesiyle birlikte
ylriitiilmeye baglar. Algoritmanin temel yapist olan, zaman icerisindeki bu siralilik, emredici
programlamada temel bir varsayimdir. Genel olarak algoritmalarin asagidaki ozellikleri ele

alinmaktadir: (Nabiyev, 2003)

e Genellik,

e Kesin siralilik,

e Srray1 belirleyen kumanda yapisi,
¢ Sonluluk ve neticelik.

Algoritma belirli bir isin veya problemin sonucunu elde etmek i¢in art arda uygulanacak
adimlar1 ve kosullar1 kesin olarak ortaya koyar. Buradan da anlasilacag: gibi algoritma genel

olarak tek bir isin kotarilmasi iizerine yogunlagmustir. Ornegin bir kiimenin elemanlarini
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siralama, bir graf {izerinde en kisa yolun bulunmasi, bir matrisin determinantinin alinmasi gibi

algoritmalar tek bir amaca yoneliktir (Erol, 2006).

Feigenbaum ve Fieldman’a gore sezgisellik, problemin durum uzayr cok biiyiik oldugunda
¢Oziimiin aranmasini kesin bir bi¢cimde sinirlayan kural, strateji, hile ve diger etmenlerin
kullannmidir. Dolayisiyla sezgisellik problem karmagiklik icerdiginde ¢6ziim igin yolun
bulunmasindaki yardimci anahtardir. Ancak bir problem i¢in gegersiz olan sezgisel yaklagim
digeri icin basarili sonuglar verebilir. Sezgisel yaklasim, algoritmik yontemlerden farkll
olarak hedefe ulagmanin kesin yolunu gostermektedir. S6z konusu zayiflik sezgisel
yontemlerle degil, problem alaninin kendisi ile ilgilidir. Diger bir problem ise dogrudan
algoritmalarin sezgiselligi ile ilgilidir. Sezgisel yaklagimlarin temel adimlar1 asagidaki gibidir:

(Nabiyev, 2003)

e Miimkiin olabilecek durumlarin i¢inde herhangi birinin ele alinmas1

¢ Ele alinmis duruma miimkiin gidisler uygulayarak durumun degistirilmesi
e Durumun degerlendirilmesi

¢ Gereksiz durumlarin atilmasi

e Eger sonuca ulagilmigsa ¢oziimiin tamamlanmasi, aksi halde yeni degerler ele alinarak

islemlerin tekrarlanmasi.

Problem i¢in gelistirilmis bir sezgisel algoritma, asagidaki faktorler gdz Oniine alinarak

degerlendirilebilmektedir: (Erol, 2006)

Coziim Kalitesi ve Hesaplama Zamani: Coziim kalitesi ve hesaplama zamani bir
algoritmanin etkinliginin degerlendirilmesi i¢in ©nmeli kriterlerdir. Bundan dolay1 bir
algoritma ayarlanabilir parametreler setine sahip olmali ve bu parametreler kullaniciya
etkinlik acisinda hesaplama maliyeti ile ¢6ziim kalitesi arasinda bir vurgulamanin
yapilabilmesine imkan vermelidir. Diger bir deyisle ¢oziim kalitesi ile hesap zamam

arasindaki iligki kontrol edilebilmelidir.

Algoritma Basitligi ve Gergeklenebilirlik: Algoritma prensipleri basit olmali ve genel
olarak uygulanabilir olmalidir. Bu durum problem yapisi ile ilgili baslangicta cok az bilgiye

sahip olunmasi halinde bile algoritmanin yeni alanlara kolaylikla uygulanabilmesini saglar.

Esneklik: Algoritmalar modelde, sinirlamalarda ve amag¢ fonksiyonlarinda yapilacak

degisiklikleri kolayca karsilayabilmelidir.

Dinclik: Yontem baslangic ¢coziimiiniin secimine sahip olmaksizin herzaman yiiksek kaliteli,

kabul edilebilir ¢oziimleri iiretebilme Kabiliyetine sahip olmalidir.
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Basitlik ve Analiz Edilebilirlik: Karmasik algoritmalar, esneklik ve ¢oziim kalitesi acisindan
basit algoritmalardan daha zor analiz edilebilmektedir. Algoritma kolayca analiz edilebilir

olmalidir.

Laporte ve Semet 2002 yilinda ARP icin sezgisel yaklagsimlara farkli bir simiflandirma
onermislerdir. Sezgiselleri Klasik Sezgiseller ve Metasezgiseller olmak tizere iki ana gruba
ayirmiglardir  (Ropke, 2005). Klasik sezgiseller cogunlukla 1960-1990 willar1 arasinda
gelistirilmistir ve metasezgiseller daha ¢ok son 20 yil igerisinde gelisme gostermektedir.
Yapisal ve iyilestime sezgiseller coziim uzayinda kismi smirli arastirma alaninda
gerceklestirlirler ve genellikle az bir miktar hesaplama zamam icinde iyi kalitede sonuglar
iretirler. Dahasi, bu sezgisellerden bir ¢ogunun uzantilar1 gercek diinya durumunda
karsilagilabilen kisit cesitliliginin hesaplanmasi icin kullanilabilir. Buylizden ticari paketlerde
hala yaygin olarak kullanilmaktadir. Metasezgisellerde vurgu, ¢6ziim uzayinin umut verici
bolgelerinde derin aragtirmalar gerceklestirebilmesindedir. Bu metotlar genellikle sofistike
komsuluk arastirma kurallarini, hafiza yapilarim1 ve ¢6ziimiin yeniden birlestirilmesini
birlestirir. Bu metotlar kullanilarak elde edilen c¢oziim kalitesi kalsik sezisellerle elde
edilenlerden sikhikla daha yiiksektir ama hesaplama zamani i¢in 6denen deger artmaktadir.
Dahasi, prosediirler duruma bagimlidirlar ve iyi ayarlanmis parametreye ihtiyag duyarlar bu

da diger durumlara uyumu zaorlastirir (Laporte ve digerleri, 2000; Laporte ve Semet, 1999).

3.2.1 Kilasik Sezgisel Algoritmalar

Klasik ARP sezgiselleri belli ii¢ grup icinde simiflandirilirlar (Laporte ve Semet, 1999):

Yapisal Sezgiseller: asamali olarak bir fizibil ¢6ziim inga ederler ve bu esnada ¢6ziim

maliyetini gdzetler ama kendi basina bir iyilestirme asamasi icermez.

Iyilestirme Sezgiselleri: Bu sezgiseller arac rotalar1 arasinda veya iginde bir sira tepe noktasi
veya kenar degisimleri gerceklestirerek herhangi bir fizibil ¢6ziim yiikseltme egilimi
icerisindedir.

Iki asamal Sezgiseller: Problem iki dogal bilesene ayristirilir; koselerin fizibil rotalar icine
kiimelenmesi ve gercek rota yapimast (bu iki asama arasinda muhtemel geri besleme

dongiisii ile birlikte).

3.2.1.1 Yapisal Sezgisel (Tur Kurucu) Algoritmalar
Laporte ve Semet 2002 yilinda yapisal sezgisellerin tanimini sdyle yapmuslardir: Yapisal
sezgiseller asamali olarak bir fizibil ¢6ziim insa ederler ve bu esnada ¢6ziim maliyetini

gozetler ama kendi bagina bir iyilestirme agamasi icermezler. Son 40 y1l boyunca ARP i¢in bir
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cok yapisal sezgisel onerilmistir. Tasarruf ve yerlestirme sezgiselleri yapisal sezgisellerdendir
(Ropke, 2005). ARP c¢oziimlerinin yapilmasinda iki ana teknik vardir: bir tasarruf kriteri
kullanarak var olan rotalar1 birlestirmek ve bir yerlestirme kullanarak koseleri ara¢ rotalarina

adim adim atamaktir (Laporte ve Semet, 1999).

3.2.1.1.1 Tasarruf Algoritmasi
Clark ve Wright Algoritmasi en c¢ok bilinen ARP sezgisellerden biridir. 1964’te Clark ve

Wright tarafindan gelistirilmistir ve arac¢ sayisinin ( bu bir karar degiskenidir) belirli olmadigi
problemlere uygulanir ve hem yonlendirilmis hem de yonlendirilmemis problemler icin esit
derecede iyi sonuclar verir [2]. Tasarruf (kazang) sezgiseli ilk olarak her miisterinin kendi
rotasinda hizmet aldig1 bir ¢6ziim insa eder. Daha sonra rotalar birer birer bazi kriterlere gore
birlestirilir. Tasarruf algoritmalar1 rota birlestirmek icin kullamilan kriterlere (rota
birlestirilmesiyle elde edilen kazan¢ nedir) goére ve rotalarin nasil birlestirildigine gore

cesitlenir (Ropke, 2005).

Metodun mantig1 tiim varig noktalarina hizmet veren ve tekrar orijin noktasina geri dénen
hayali bir arac¢ ile baglar. Daha sonra iki tane varig noktasi ayni rota iizerinde birlestirilir.
Boylece bir ara¢ elimine edilmis ve orijinden bir noktaya, diger noktadan orijine seyahat
mesafesi eksilmistir. Ancak iki nokta arasinda bir seyahat mesafesi ilave edilmistir. Bir rota
izerinde hangi noktalarin birlestirilecegini belirlemek i¢in mesafeler birlesme Oncesi ve

sonras1 hesaplanir. Iki noktanin (i ve j) birlestirilmesi sonucu olusan olusan kazang ise

s, =d

ij (0,i)

+d o0 —du) (3.2)

seklinde hesaplanir. Bu hesaplama islemi ikili tiim noktalar icin uygulanir. En biiyiik kazang
degerini veren nokta ¢iftleri birlestirilmek i¢in secilir. Bu metodunun amaci tiim araclarin
almis oldugu toplam seyahat mesafesini minimize etmek yada servis i¢in gerekli olacak arag

sayilarini azaltmaktir (Karahan, 2003).

Sekil 3.4’de Tasarruf algoritmasinin uygulanisi sematik olarak goriilmektedir.



32

o ] - o * TP s Ty
|II /
® ®
® |j @ ® M ® .
{a) (b) ()

Sekil 3.4 Tasarruf sezgiselinin uygulanmasi (Savelsbergh, 2003)

Algoritma paralel ve siral1 versiyonlarina gore su sekilde calismaktadir (Laporte ve digerleri,

2000).

Paralel Versiyon

LLAdim: (Tasarruflarin  hesaplanmasi) ~ Tasarruflar  hesaplanir. s, =d,, +d,;, —d,;;

i,j=LKK,n ve i#j. (0,10), i=1LKKK ,nigin n ara¢ rotas1 olusturulur. Arac rotalari

artis gostermeyecek sekilde (biiylikten kiigiige dogru) siralanir.

2.Adim: (En uygun birlesme) Olusturulan tasarruf listesinin en iist noktsindan basglanilarak
devam edilir. (0,)) ile baslayan ve (1,0) ile biten, fizibil bir sekilde birlesebilecek s;; tasarrufu
veren iki rotanin olup olmadigi belirlenir. Eger varsa (0,j) ve (i,)) silinip (i,j) olusturularak bu
iki rota birlestirilir.

Sirali Versiyon

I.Adim: (Tasarruflarin hesaplanmasi) Tasarruflar hesaplanir. s; =d,+dy;, —d;;

i,j=LKK,n ve i#j. (0,,0), i=1LKKK ,n i¢in n arag¢ rotasi olusturulur. Ara¢ rotalar1

artis gostermeyecek sekilde (biliylikten kiigiige dogru) siralanir.

2. Adim : (Rota uzantisi) Sirasiyla her (0, 1, . . ., j, 0) rotasi goz oniine alinir. Mevcut rotay1
baska bir (k,0) ile biten veya (o, 1) ile baslayan rotayla birlestirmek icin kullanilan sy; veya sj
tasarruf degerleri hesaplanir. Birlesme gerceklestirilir ve bu operasyon mevcut rotaya
uygulanir. Eger hic fizibil birlesme yoksa bir sonraki rota gdz oniine alinir ve aym iiglemler

uygulanir. Hi¢ rota birlesmesi fizibil olmadiginda islem tamamlanur.
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Tasarruf algoritmasinin bir ¢ok varyanslar1 ve iyilestirilmis halleri onerilmistir ve heterojen
zaman pencereli ARP, tam arac yiikli miisteri tipi farklit ARP ve kapasite kisith ARP gibi
degisik arag¢ rotalama problemlerine uygulanmistir (Ropke, 2005).

3.2.1.1.2 Yerlestirme Algoritmasi

Yerlestirme sezgiselleri her periyotta bir miisteri yerlestirerek ¢6ziim insa eder. Yerlestirme
sezgisel her periyotta bir rota olusturabilir (ardisik yerlestirme sezgiseli) veya paralel olarak
bir ¢cok veya biitiin rotalar1 olusturabilir (paralel ekleme sezgiseli). Hangi miisterinin
yerlestirilecegi ve miisterinin nereye eklenecegi yerlestirme sezgisellerindeki farkliliklari
olusturur. Cok basit bir yerlestirme sezgiseli toplam maliyeti en az etkileyen miisterinin

eklenmesinin secilmesidir (Ropke, 2005).

Yerlestirme prosediirii k noktasindan olusan bir altturu ele alir ve heniiz altturda yer almayan
hangi noktanin alttura eklenmesini belirlemeye ¢aligmaktadir (se¢im basamagi) ve altturda

nereye eklenmesi gerektiginin (yerlestirme basamagi) belirlenemsidir (Marinakis, 2001).

T e
" o u YV = B

Sekil 3.5 Yerlestirme sezgiselinin uygulanmasi (Savelsbergh, 2003)

3.2.1.1.3 En Yakin Komsu Yontemi

En yakin komsu sezgiselinde her iterasyonda gidilecek noktayr segerken bulunulan noktaya en
yakin noktanin secilmesinden olusur. Algoritma biitiin noktalar ziyaret edilene kadar devam
eder ve biitiin noktalar ziyaret edildikten sonra tekrar baslangic noktasina doner. Bu sezgisel
TSP’de yaygin olarak kullanilan bir metottur. Satict bir sehirden baglar ve baslangic sehrine
en yakin olan sehri ziyaret eder. Ziyaret edilecek sehir kalmadiginda satict baslangi¢ sehrine

geri doner. Bu metodun basamaklar1 su sekildedir (Marikanis, 2001):
1. Adim: Herhangi bir nokta ile basla.

2.Adim: Heniiz rotada olmayan ve en son eklenen noktaya en yakin olan noktaya git.
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3.Admm: 2. adimu biitiin noktalar rotaya dahil olana kadar tekrarla. Daha sonra rotanin ilk ve

son noktalarini birlestir.

TSP i¢in yaygin olarak kullanilan bu sezgisel ARP ¢oziimii i¢in de uygulanmaktadir. TSP de
satict yerine ARP de arag¢ rota olusturmak icin yola ¢ikar ve TSP de baslangic sehri ARP de
depodur ve ara¢ rota olusturmaya burdan baglar ve tiim miisteriler ziyaret edildikten sonra

arag tekrar depoya doner.

3.2.1.1.4 En Kisa Yol Yontemi

En kisa yol yontemi sadece bir dagitim noktasinin ve bir varis noktasinin oldugu sebekelerde
rotalama iglemi yapmak icin kullanilmaktadir. Bu yontemde baglantilar ve diigiimlerle temsil
edilen bir sebeke bulunmaktadir. Sebeke icerisinde bulunan diigiimler baglantilar vasitasiyla
birbirine birlestirilir. Bu baglantilar maliyet, zaman, mesafe yada bunlarin bir karigimi1 olarak
ifade edilebilir. Bu yontemin c¢oziimii orjin noktasinda baglar ve su sekilde devam eder

(Karahan, 2003).

n. iterasyonun amaci: Orjine en yakin olan diiglim belirlenir. Belirlenen bu diigiim gidilecek

yer oluncaya kadar n=1, 2, 3,.... icin tekrarlanir.

n. iterasyonun girisi: Orjine en yakin diigiimleri (n-1) diiglimleri bir 6nceki iterasyonda
¢oziiliir. Orjine eklenen bu diigiimler ¢6ziilmiis diiglimler, eklenmemis olanlar da ¢dziilmemis

diigiimler olarak adlandirilir.

n. en yakin diigiim icin aday: C6ziime katilmamis her noktanin yolu her iterasyon i¢in bir

adaydir.

n. en yakin noktanin hesaplanmasi: Her ¢6ziilmiis diigiim ve onun adaylar1 icin orjin

noktasindan bu ¢oziilmiis diigiimlere en kisa yol mesafesi hesaplanir.

3.2.1.1.5 Christodes Algoritmasi

Christodes kapsayan agaglar1 Euler grafigine doniistiiren bir metot dnermislerdir. Bunun i¢in,
agacin tek dereceli diigiimlere kusursuz esleme eklemek onemlidir. Kusursuz esleme kenarlar1
eklendikten sonra biitiin diiglimlerin deeceleri ¢ift ve buyiizden bu grafik Euler grafigi olur.

Bundan sonraki ¢6ziim prosediir su basamaklar tizerinedayandirilir (Marinakis, 2001):
1. Adim: Verilen G grafiginde bir tane minimal kapsayan aga¢ T, bul.

2. Adim: T, agacindaki tiim tek dereceli diigtimleri belirle. Orjinal maliyet matrisi kullanarak
tiim tek dereceli diiglimlere minimum kusursuz esleme ¢6z. Euler dongiisii elde etmek icin
kapsayan agac T, nin kenarlarina esleme kenarlarim ekle. Bu alt grafikte her diigiim bazi

diigiimlerin derecesi 2 den daha fazla olmasina ragmen cifttir.
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3. Adim: Derecesi 2 den biiyiik olan diigimler iistiinden ¢okgenleri ¢ikar ve Euler dongiisiinii
Hamilton dongiisiine doniistiir. Hesaplama siiresinin ¢ogunu minimum esleme altyordami

kullanir ve bu sezgisel bir O(n’) diir. Ama tek dereceli nokta sayist n den olduk¢a daha az

olabilir (Marinakis, 2001).
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Sekil 3.6 Christodes Algoritmasinin uygulanigi (Gambardella, 2000)

3.2.1.2 lyilestirme (Tur Gelistirici) Sezgisel Algoritmalar

Bu sezgiseller ara¢ rotalar1 arasinda veya iginde bir sira tepe noktasi veya kenar degisimleri
gerceklestirerek herhangi bir fizibil ¢oziim yiikseltme egilimi i¢erisindedir (Laporte ve Semet,
1999). lyilestirme algoritmalar1 istege gore (keyfi) secilmis bir ¢oziimle baglar ve baska
iyilestirmenin miimkiin olmadig1 bir yerel minimumda biter. Ara¢ rotalama problemleri i¢in

en iyi bilinen iyilestirme algoritmalar1 kenar degisim sezgiselleridir (Marinakis, 2001).

3.2.1.2.1 Tek Rota lyilestirmeli Sezgisel Algoritmalar

Icinde yer alan tekbir rotamn iyilestirilmesi amaci ile kullanilan ve 1965 yilinda Lin
tarafindan Gezgin Satici Problemi igin gelistirilen A-opt literatiirde en fazla kullanilan
yontemlerden biridir. Bu yontemde A adet dogru (bir rotadan ¢ikarilarak)miimkiin olan
permiitasyonlarda rotamn cesitli noktalarina eklenmektedir. Mevcut c¢oziimden daha iyi
¢oziim bulunmasi halinde yontem bu yeni rotayr ¢ikti olarak vermektedir. A-opt yontemi
genellikle birbiri ile kesismeyen dogrularin bulundugu bir rota olusturulmaya caligilir. A-opt
yonteminin bazi versiyonlarinda baslangic rotasindan daha iyi sonucun elde edildigi durumda
¢Oziim saklanarak algoritmadan ¢ikilmayip, arama siireci devam ettirilmektedir. Genel olarak
bir ARP’de A-opt algoritmasi O(n") siirede sonu¢ bulmasi beklenmektedir. A-opt yontemi
tizerinde degisiklikler yapilarak drnegin ard arda gelen belli sayida nokta yer degistirilerek bu
stire kisaltilabilmektedir (Laporte ve digerleri, 2000).
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Iyilestime adimlar1 yazilim dilinde “opt” adindaki bir fonksiyon igine kodlanildig1 i¢in 3-opt
algoritmasi opt(opt(rota)) ile, 4-opt algoritmasi ise opt(opt(opt(rota))) ile tekrarlamali bir
sekilde elde edilebilir (Erol, 2006). Bu algoritmalarin degisik bi¢imleri gelistirilmistir.
2-opt
Bir 2-opt procediirii iki kenarin elimine edilmesini ve yeni bir tur elde etmek icin sonucta
olusan iki rotayr tekrar baglamaktan olugmaktadir. Patikalar1 tekrar baglamanin sadece bir

yolu vardir (Marinakis, 2001).

Sekil 3.7 2-opt algoritmasimin uygulams1 (Gambardella, 2000)

3-opt
3-opt sezgiseli 2-opt sezgiseline cok benzemektedir ama 3-opt sezgiseli daha genis bir

komsuluk kullandigindan dolayr mevcut turu modifiye etmede daha esneklik sunar. Tur iki
yerine li¢ pargaya ayrilir. Bir tur olusturmak i¢in kalan olusan ii¢ patikay1 birlestirmek i¢in 8

durum vardir (Marinakis, 2001).

":’,/ M\ d e
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Sekil 3.8 3-opt sezgiselinin uygulanmasi (Gambardella, 2000)

Lin- Kermingham
Bu algoritma Lin ve Kernigham (1973) tarafindan gelistirildi ve yillarca TSP i¢in en iyi

sezgisel olarak degerlendirildi. Bu algoritma her iterasyonda dinamik olarak degistirecegi

kenar sayisina karar vermektedir (Marinakis, 2001).
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Or-opt
Bu prosediir 1976 yilinda Or tarafindan Onerilmistir ve bilinen en iyi diigim degisim

sezgiselidir. Bu algoritma iice kadar komsu diigiimlerden olusan ardisik dizini kaldirir ve
bunu ayni1 rota icinde baska yere ekler. Or-opt sezgiseli ii¢ kenarin ¢ikarilip diger ii¢ kenar
tarafindan yerine konulan 3-opt sezgiselinin 6zel bir durumu gibi diisiiniilebilir. Or-opt
prosediiriinde ardisik diigiimler zinciri ¢ikarildiginda iki kenar silinir ve {iciincii kenar zinciri
rotaya tekrar ekelrken elimine edilir. Ama muhtemel Or-opt degisimlerinin sayist muhtemel
3-opt degisimlerinin sayisindan azdir. Or-opt prosediirii 3-opt ile iiretilen sonuclarla
karsilagtirilabilir kalitede ¢oziimleri gelistirmistir ve bunun icin 6nemli miktarda daha az

islem zamani gerekitirmistir (Marinakis, 2001).

Literatirde ARP, TSP ve LRP gibi rotalama problemleri i¢in gelistirilen sezgisel ve
metasezgisel yontemlerde sik¢a kullanilan A-opt algoritmasi, siirecin ilk asamalarinda elde
edilen ¢oziim %60, son iterasyonlarda ise bu oran giderecek diiserek %2 civarinda

iyilestirmeler yapmaktadir (Laporte ve digerleri, 2000).

3.2.1.2.2 Cok Rotal Iyilestirmeli Algoritmalar

Iyilestirme algoritmalar1 fizibil olan bir ¢oziimii kenar ve diigiimleri arag rotasi iginde veya
arag rotalar1 arasinda birbirleri ile degistirerek fizibil bir ¢dziimiin aranmasidir. ARP icin cok
rotal iyilestirme sezgiselleri ¢ok rotanin bulundugu problemlerde kullanilirken her bir rotada

ayni anda islem yaparlar [2]

3.2.1.2.3 Van Breedam Sezgiseli

Burada ilgilenilen 4 operasyon vardir. Bunlar Zincir Caprazlama (SC), Zincir Degis-tokusu

(SE), Zincir Yerdegistirme (SR) ve Zincir Bagdastirma (SM).

Zincir Caprazlama (SC): iki farkli rotamin iki kenarini caprazlayarak degisen iki zincir

arasindaki harekettir. Sekil 3.9 da bir 6rnegi goriilmektedir (Van Breedam, 2001).

o

Sekil 3.9 Zincir Caprazlama ornegi (Van Breedam, 2001)
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Zincir Degis-tokusu (SE): Iki rota arasinda duraklarin iki zincirinin degis-tokusuyla bir
komsuluk coziimii tireten harekettir. Sembolik olarak, her iki rotada degisen zincirlerin
uzunlugunu gosteren tamsayilar x; ve X, temsil edilen (x;, xp) olarak gosterilir. Eger K
zincirlerin maksimum uzunlugunu gostersin, 1<x, <K ve 1<x, <K kisit1 karsilanmalidir.
X; ve X zincirlerinin uzunluklar1 ister istemez esit olmaz. Sekil 3.10 da bu operasyon

gosterilmektedir (Van Breedam, 2001).

Sekil 3.10 Zincir degis-tokusu 6rnegi (Van Breedam, 2001)

Zincir Yerdegistirme (SR): Bir rotadan digerine bir zincirin hareketi bu sekilde tanimlanir.
Sembolik olarak gosterimi ise (x, 0) veya (0, x) seklindedir. Maksimum zincir uzunlugunu
gosteren K parametresi yer degistirecek duraklarin maksimum sayisini kisitlamaktadir. Sekil

3.11 bu operasyonu gostermektedir.

Sekil 3.11 Zincir yerdegistirme operasyonu (Van Breedam, 2001)

Zincir Bagdastirma (SM): Zincir degis-tokusu ve zincir yerdegistirme operasyonlarinin bir
karisimidir. Bu  operasyon uygulama esnasinda zincir degistokusu veya zincir

yerdegistirmeden en iyisini seger (Van Breedam, 2001).

Bu hareketleri degerlendirmek i¢in Van Breedam iki lokal iyilestirme stratejisi sunar: 1.1k

Iyilestirme (FI): Amag fonksiyonunu iyilestiren ilk hareketin implementasyonunu icerir. 2.En
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Iyi lyilestirme (BI): Olabilecek tiim hareketleri inceler, en iyi olami secer. Van Breedam

bundan sonra lokal iyilestirme prosediiriinii etkileyen bir parametreler kiimesi tanimlar.
e Baslangi¢ ¢oziimii (zayif, iyi).

® SR, SM, SE hareket tipleri i¢in (k=1 ya da 2), (k) zincir uzunlugu

e Secim stratejisi (FI, BI).

e K> 1 olan bir string uzunlugu icin degerlendirme prosediirii.(Bir ¢ift rota arasindaki tiim
miimkiin string uzunluklarim1 degerlendir, Degerlendirme siireci tamamlandiktan sonra
herhangi bir iyilestirme kararim1 vermeden k’nin degerini arttir (Laporte ve digerleri,

2000).

Van Breedam yaptig1 calismalarda SE operasyonu iceren yerel iyilestirme sezgiseli bilinen en
iyl sonuca gore %?2,2lik iizerinde sonuglar verdi, SC operasyonu ile kiyaslandiginda %4,7
daha iyi sonu¢ verdi ama SC operasyonunun islem zamanindan dort kat daha fazladir (Laporte

ve Semet, 1999).

3.2.1.2.4 Thomson ve Psaraftis Sezgiseli
Thomson ve Psaraftis (1993) yilinda dongiisel permiitasyonun bir sonraki rotasina degistirilen
her rotadan k miisteri ve b rotanin dairesel permiitasyonu icindeki genel bir (b-periyodik, k-

transfer) diizeni tamimlar (Laporte ve digerleri, 2000).

Thomson ve Psaraftis; her j ve sabit tamsay: k icin k taleplerinin F rotasindan 1% rotasma
transferini iceren dairesel k-transferleri konseptine dayanan bir metot Onermislerdir.
{I'}rotalar kiimesi (r=1,.....m), fizibil bir ¢dziim olusturur ve 8,{r=1,...... m}alt kiimesinin
dairesel bir permiitasyonudur. Ozellikle & sabit bir kardinal olan C’ye sahipse, C-dairesel k-
transferine ulasiriz. k kukla taleplerine her rotada izin vererek, talep transferleri rotalarin
dairesel permiitasyonlarindan cok permiitasyonlar arasinda olusur. Asagidaki sekilde 3-

dairesel 2-transfer operatorii goriilmektedir [2].



Sekil 3.12 Dongiisel transfer operatorii [2]

3.2.1.2.5 Kinderwater ve Savelsbergh Sezgiseli

Kinderwater ve Savelsbergh sezgisel yonteminde turlar izole olarak diisiiniilmez. Yollar ve
miisteriler farkli turlar arasinda degistirilebilir (Gambardella, 2000). Bu degisikligi yapan

operasyonlar; [1]

Miisteri Kaydirma: Bir rotada bulunan bir miisteri diger bir rotaya kaydirilmasidir.
Caprazlama: Iki rota bir noktada kesistirilmesidir.

Miisteri degis-tokusu: iki farkli rotada bulunan iki miisteri birbiri ile yer degistirilmesidir.

Bu operasyonlar Sekil 3.13, Sekil 3.14 ve Sekil 3.15’de gosterilemktedir.

@ fe;

T oo TS

Sekil 3.13 Miisteri kaydirma (Gambardella, 2000)
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Sekil 3.14 Miisteri ¢caprazlama(Gambardella, 2000)

—EL

oo 25

Sekil 3.15 Miisteri degis-tokusu (Gambardella, 2000)

3.2.1.3 iki Asamal Sezgisel Yontemler

Bu sezgiselde problem iki dogal bilesene ayrilir; fizibil rotalara kdseler kiimelenir, gergek rota

inga edilir ve bu iki asama arasinda muhtemel geribesleme dongiileri olur [1].

3.2.1.3.1 Siipiirme Algoritmasi

Bu algoritma ARP nin diizlemsel 6rneklerine uygulanir. Fizibil kiimeler ilk olarak depoyu
merkez alan 151m1n eksen lizerindeki donerek sekillenir. Bir arag¢ rotast her kiime i¢in bir TSP
coziilerek elde edilir. Bu algoritma ilk olarak 1971 yihinda Wren kitabina gecmektedir ama
yaygin olarak Gillett ve Miller (1974) bu populer etmislerdir. Bu metodun basitlestirilmis

yiiriitme sistemi soyledir: Her i tepe noktas1 polar koordinant sisteminde (6;, p;), ile gosterilir.

Burda 6; aciy1 ve p; 15in uzunlugunu gostermektedir. Keyfi secilen i~ noktasina 6, =0 degeri

atanir ve merkezi (0, i) ilk 1sindan O da konuslanan geri kalan ag1yr hesaplar. Kenarlar1 acilar

0; nin artacak sekilde siralanir. Algoritmanin adimlar1 soyledir (Laporte ve Semet, 1999):

1. Adim: (Rota sifirlama) Kullanilmamas k araci segilir.
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2. Adim: (Rota yapma) En kiicliik agiya sahip rotalanmamis kenardan baglayarak arac
kapasitesini veya maksimum rota uzunlugunu asmayacak sekilde noktalar k aracina atanir.

Eger rotalanmamig noktalar kaldiysa 1. Adima doniiliir.

3. Adim: (Rota Optimizasyonu) (tam veya yaklasik olarak) TSP ile ¢oziilerek ayr1 ayri her

aracin rotasi optimize edilir.

Haritada battin
noktalarin
konumlarini belirle

|

Depodan (¢ikis
noktasi) herhangi
bir yéne ¢izgi uzat

Y

A
Hayir Cizgiyi saat Basgka bir arag al
yéniindeyada | ve son bulunulan
ters yéniinde [ noktayi baslangi¢
gevir. veri olarak belirle.

A
A
Bir noktaya
rastlayinca, rotaya
ekle.

Son nokta harig,
rotay! ¢iz ve depo
ile birlestir.

Evet

4

Rotalari yaz.

Sekil 3.16 Siipiirme Algoritmasinin algoritmasi (Kocaoglu, 2003).
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~4— miigteriler

Sekil 3.17 Siipiirme Algoritmasi uygulanmasi (Ropke, 2005)

Siipiirme algoritmasinin bir uygulamasi Sekil 3.16’da gosterilmektedir. Sekilde dairedeki her

parca bir arac tarafindan hizmet edilmektedir.

3.2.1.3.2 Fisher ve Jaikumar Algoritmasi

Fisher ve Jaikumar 1981 yilinda arag¢ sayis1 sabit K sayis1 olan kapasite kisitli ARP i¢in bir
gruplama ornegi sunmuslardir. Yaklasimlarinda; ilk olarak miisteri sayis1 secilir ve kalan her i
miisteri i¢in i miisterisini k miisterisi ile rotalamak i¢in sezgisel maliyet dix hesaplanir. Daha
sonra Genellestirilmis Atama Problemi (GAP) tarafsiz dix kullanilarak ¢oziiliir. Bu kapasite
kisitin1 karsilayan K grup olusturur. Her grup optimumluk icin TSP ¢ozerek rotalanir (Ropke,
2005).

Fisher ve Jaikumar Algoritmas1 gruplar1 sekillendirmek icin geometrik metot yerine
Genellestirilmis Atama Problemini (GAP) uygular (Laporte ve Semet, 1999). Fisher ve

Jaikumar Algoritmasinin ¢oziim adimmlar1 s0yledir (Marinakis, 2001):
1. Safha
1. Adim: Gruplarm ¢ekirdegini olusturacak m miisteri se¢ilir ve her birine bir ara¢ ayrilir.

2. Adim: Her i miisterisi ve her k grubu icin, grubun ¢ekirdegi ile ilgili olarak bir yerlestirme

maliyeti di hesaplanir.
3. Adim: Gruplar elde etmek icin uygun GAP c¢oziiliir.
2. Safha

4. Adim: GAP ile gosterilen gruplardaki miisteri kiimeleri i¢cin TSP ¢oziiliir.
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3.2.1.3.3 Bramel ve Simichi Levi Algoritmasi

Bramel ve Simchi-Levi 1995 yilinda kapasite kisith yerlestirme problemi ¢ozerek belirlenmis
miisteriler ve ikinci basamakta geriye kalan koselerin adim adim kendi boliistiiriilmiis
rotalarina eklendigi bir iki asamali sezgisel tanimlamugstir. Yazarlar ilk olarak toplayici olarak
isimlendirilen m cekirdegi n miisteri yerleri arasina yerlestirmeyi ve bdylece toplayiciya
atanan toplam talebin Q kapasite kisitin1 asmayacagini temin ederken miisterilerin kendine en
yakin cekirdege olan toplam uzakliklarini minimize etmeyi Onermislerdir. Arag¢ rotalar1 her
basamakta en az yerlestirme maliyetine sahip rotaya atanmis miisterinin eklenmesiyele
olusturulur. Yazarlar kendi algoritmalarimin asimptotik olarak optimum oldugunu ama
deneysel performansin en iyi metotlarla rekabet edemedigini gostermislerdir (Laporte ve

Semet, 1999).

3.2.1.34 Once Rotala Sonra Grupla Yontemi

Bu grupta yer alan metotlar ilk asamada cevre kisitlarint dikkate almadan biiyiik bir Gezgin
Satict Problemi turu olustururlar ve ikinci bir asamada bu turu fizibil ara¢ rotalarina ayirirlar.
Bu yaklasim ara¢ sayisimin sinirli olmadigi problemlere uygulanir. Bu ilk olarak, ikinci
asamadaki problemin standart bir en kisa yol problemi oldugunu ve O(n®) zamaninda
coziilebilecegini arastirmis olan Beasley tarafindan 6ne siiriilmiistiir. En kisa yol probleminde

1 ve j digiimleri arasindaki dolasim maliyeti dy’nin, ¢, +c¢,; +[; ye esittir (I; gezgin satici

problemi turunda i’den j’ye gitme maliyetidir.) Once rotala sonra grupla sezgiselinin diger
yaklasimlarla rekabet edebilir 6zellikte oldugunu kanitlayan bulgulara sahip degiliz (Laporte
ve Semet, 1999).

3.2.1.3.5 Tacg Yaprag Algoritmasi

Sweep (siipiirme) algoritmasimin bir uzantis1 olarak diisiiniilebilir. Burada ta¢ yapraklari
denilen bircok rota olusturulur ve alt problem kiimesi ¢oziilerek bir secim yapilir (Laporte ve

Semet, 1999).

Minimize et de X, (3.3)

keS

Su kisitlara gore,

Yax, =1 i=1KK,n (3.4)

keS

x, =0veyal ke S
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I rotalar kiimesi olmak iizere, sadece ve sadece k ¢oziime ait oldugunda x¢ = 1 olur. a, i nin k
rotasina ait olmasi durumunda 1’e esit olan ikili sistemdeki parametredir. di ise k tag
yapraginin maliyetidir. Bu formiilasyon ilk olarak Balinski ve Quandt tarafindan 1964 yilinda

Onerilmistir ama IS| biiyiik oldugunda pratik olmamaktadir (Laporte ve digerleri, 2000).

3.2.1.3.6 Taillard Algoritmasi

Taillard algoritmasimin belirgin 6zelligi, ana problemlerin alt problemlere ayrilmasidir.
Diizlemsel problemlerde bu alt problemler ilk olarak kose noktalarini depoda merkezlenen
kisimlara ve her kisimin ig¢indeki es merkezli bolgelere ayirma yoluyla bulunur. Her alt
problem bagimsiz olarak ¢6ziilebilir ancak kése noktalarinin periyodik olarak hareket etmeleri
gerekmektedir. Bu durum depo merkezlendiginde ve kdse noktalar1 diizlem {izerinde uniform
bir sekilde dagitildiginda duyarlilik yaratir. Diizlemsel olmayan ya da diizlemsel olup da bu
ozellikleri icermeyen problemler icin yazar depoda konuglanmis olan en kisa doniis
mesafelerine dayali farkli bir metot sunar. Bu ayristirma metodu alt problemlerin farkli
islemciler arasinda dagitilmasi gibi paralel uygulamalar i¢in en uygundur. Bu iki stratejinin

birlestirilmesi miikemmel sonuglar verir [2].

3.2.1.3.7 Budanmus Dal ve Simir Algoritmasi
Christodes, Mingozzi ve Toth 1979 yilinda Budanmig Dal ve Sinmir Algoritmasini

onermiglerdir. Bu prosediirdeki arastirma agaci1 arag rotast olarak bircok seviye igerir ve her
seviye bir fizibil ara¢ rotalar1 kiimesi ve egemen olunamayan ara¢ rotalar1 kiimesi igerir.
Arastirma agaci her seviyede bir tek dallanmadan olusur, tiim dallanmalardan ama rota se¢im
adiminda bitanesi ¢ikartildigindan itibaren. Fakat, kisith agac her seviyede bir kag umut

verici rota korunarak yapilabilir (Laporte ve Semet, 1999).

Bu yontemde, tiim olast dallanma olanaklari kullanilmaz. Dallanma, sezgisel kural(lar)
marifeti ile daraltilir ve boylece birerleme agacinin ¢ok daha az sayida diigiim icermesi ve
daha kisa siirede bir sonuca ulasilmasi saglanir. Ulagilan sonucun en iyi olmas1 garantisi

yoktur; iyi bir ¢oziim elde edilmeye calisilir (Ulusoy, 2002).

3.2.2 Metasezgisel Algoritmalar

Metasezgiseller iyi ¢oziimler belirlemek i¢in ¢6ziim uzayr aragtiran ve standart rota yapim ve
iyilestirme sezgisellerinin bazilarim1 siklikla oturtan genel ¢6ziim prosediirleridir. Klasik
yaklasimlardan biiyilk bir farklilikla, metasezgiseller gerilemeye ve hatta arastirma
prosediiriiniin gidisatinda fizibil olmayan ara ¢oziimlere izin verirler (Braysy ve Gendreau,

2001).
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3.2.2.1 Benzetimli Tavlama

Benzetimli Tavlama metasezgiselinin (BT) prensibi katilarin fiziki tavlama presesinden
cikarilmistir. Kirckpatrick ve arkadaglart 1983 yilinda ve Cerny 1985 yilinda kombinatoryal
problemler icin BT kullanimini 6nerdiler. Bunlarin ¢aligmalar1 Metropolis ve arkadaslarinin
1953 yilindaki “Istatiksel Matemetik” icinde yeralan arastirmalarma dayanmaktadir (Van
Breedam, 2001).

Tavlama terimi fiziksel olarak, 1s1 banyosundaki bir katinin yiiksek enerji durumlarindan
baslayarak daha diisiik enerji durumlarinin elde edilme siirecini temsil etmektedir. Bu siirec

cok genel olarak iki islemden olugsmaktadir (Giiden ve digerleri, 2005):
¢ [s1 banyosunun baslangi¢ sicakliginin katimin eriyebilecegi bir degere kadar yiikseltilmesi.

e Katilar diisiik enerjili durumda, yani diisiik sicaklikta daha kararlidir. Yani katilarin
parcaciklar1 diisiik sicakliklarda daha diizenlidir. Bundan dolayr katimin parcaciklari

kendini diizenleyene kadar 1s1 banyosunun sicakliginin giderek azaltilmasi.

Eniyileme problemleriyle Tavlama Benzetimi (TB) arasindaki benzerlikler asagidaki gibi

gosterilebilir (Giiden ve digerleri, 2005):

e Katimin farkl fiziksel durumlar1 problemdeki miimkiin ¢oziimlere,
¢ Sistemin enerjisi ama¢ fonksiyonuna,

¢ Bir durumun enerjisi bir ¢dziimiin amag fonksiyonu degerine,

e Yar kararli durum yerel en iyi ¢oziime,

e Yer durumu genel en iyi ¢ozlime karsilik gelir.

Katilarin tavlanma siirecinde geg¢irdigi durumlar1 benzetebilmek icin Metropolis vd (1953)
tarafindan "Metropolis Algoritmas1" gelistirilmistir. Algoritmada i durumunda bulunan
katimin enerjisi E; iken, bir sonraki j durumuna gecen katimin enerjisi Ej'dir. Eger j
durumundaki enerji i durumundaki enerjiden kiiciik veya esitse, j durumu yeni mevcut ¢6ziim
olarak kabul edilir. Aksi takdirde j durumu (3.5) nolu formiile gore elde edilen olasilik degeri
ile kabul edilir. Bu olasilik degeri "Metropolis Kriteri" olarak anilir. Burada kg fiziksel

tavlama siirecinde "Boltzman Sabiti" olarak bilinen fiziksel bir sabiti ifade eder.

B L (3.5)
exp kT .
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TB algoritmasinin amaci, tiim miimkiin ¢6ziim noktalarinin bir alt kiimesinde (S) tanimlanmig
bir f(x) fonksiyonunu eniyileyecek bir x ¢oziimii bulmaktir. TB algoritmasi rassal olarak
secilen bir baslangic ¢oziimiiyle aramaya baslar. Bundan sonra uygun bir mekanizma ile bu
¢Oziime komsu bir ¢oziim secilir ve f(x)'de meydana gelen degisim hesaplanir. Eger degisim
istenilen yonde ise komsu ¢oziim mevcut ¢dziim olarak alinir. Eger istenen yonde bir degisim
saglanmamigsa, TB algoritmasi bu ¢6ziimii "Metropolis Kriteri" ile elde edilen olasilik degeri
ile kabul eder. Amag fonksiyonunda ters yonde bir degisim yaratan bir ¢6ziimiin belli olasilik
degeri ile kabulii, TB algoritmasinin yerel en iyi noktalardan kurtulmasini saglamaktadir.
Yukaridaki olasilik degerine gore T degeri yiiksek oldugunda amag¢ fonksiyonunda meydana
gelen artiglarin cogu kabul edilecektir. T degeri azaldikca kabul edilme oranm1 da azalacaktir.
Bu nedenle TB algoritmasinda yerel noktalara takilmamak icin baslangic sicaklik degeri

yiiksek secilerek yavas yavas azaltma yoluna gidilmektedir (Giiden ve digerleri, 2005).

Osman’in 1993 yilinda yaptigt BT uygulamasi hem daha anlagilmasi zordur hem de daha
basarilidir. Bu algoritma daha iyi bir ¢dziimdan baglar, deneme fazinda algoritmanin bazi
parametreleri ayarlanmistir. Zengin ¢6ziim komsuluklar1 kesfedilir ve sogutma cizelgesi daha
karmagiktir. Algoritmanin komsuluk yapisi secilen iki rota p ve q arasinda degisim iiretim

mekanizmasi kullanir (Gendreau, Laporte ve Potvin, 1999).

3.2.2.2 Tabu Arama

Tabu (Yasak) Arama (TA) Glover tarafindan 1989 yilinda Onerilmistir. Hesaplamalar tabu
aramanin; esnekligi ile bir ¢ok kesin prosediirii yenen ve bilinen hemen hemen tiim tekniklerle
rekabet edebilen kurulmus iyi bir yaklasik teknigi oldugunu gostermektedir. TA deterministik
iteratif iyilestirme algoritmasimi bir olasilikla maliyet artiy coziimleri de onaylamak i¢in
birlestirir. Bu; arastirmanin yerel minimum degerden uzaga yonlendirilirek arastirma uzayinin
diger kistmlarinin da kesfedilmesidir. Bir sonraki ziyaret edilen ¢6ziim en iyi maliyetli mevcut
¢coziimiin gegerli komsusu secilir, hatta eger mevcut ¢dziimiin maliyetinden daha kétii olsa
bile. Gegerli komsularin kiimesi arastirmay bir dongiiden korumak icin tasarlanan tabu listesi
ile kisitlanir. Algoritmanin yiiriitiilmesi esnasinda tabu listesi dinamik olarak giincellenir.
Tabu; ileriki bir kag¢ iterasyonda kabul edilemeyecek c¢oziimleri tanimlamaktadir. Ama tabu
listesindeki bir ¢6ziim eger kalitesi bazi durumlarda yeterince iyiyse kabul edilebilir

(Marinakis, 2001).

TA akilli problem ¢6zme prensipleri iizerine kurludur. Temel elementlerden biri esnek ve
dinamik bellek yapist yani bir tabu listesi kullanmasidir. TA prosediirii basittir. Her
iterasyonda en iyi hareket secilir. Eger bu hareket amag¢ fonksiyonunu kétiilestirirse sadece

eger ters hareketi yasak durumu yoksa yani tabu listesinde degilse gerceklestirilir. Eger tabu
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listesinde ise, yasak listesinde olmayan bir sonraki en iyi hareket secilir ve uygulanir. Bu

proses bir durma kriterine ulasilincaya kadar tekrar eder (Van Breedam, 2001).

Tabu Arama (TA) algoritmasinin en temel elemanlari ve bunlarin isleyis sekli asagida

strastyla verilmektedir (Giiden ve digerleri, 2005).

Baslangi¢ Coziimiiniin Olusturulmasi: En genel sekilde baslangic ¢oziimii rassal olarak
elde edilir.Ancak, farkli problemler icin gelistirilmis olan bir sezgisel algoritmadan

yaralanarak da baglangi¢ ¢6ziimiiniin elde edilmesi miimkiindiir.

Hareket Mekanizmasi: Mevcut bir ¢oziimde yapilan bir degisiklikle yeni c¢oziimiin elde
edilmesi hareket mekanizmasiyla gerceklestirilir. Hareket mekanizmasindaki olas1 hareketler,
mevcut ¢Oziimiin komsularin1 olusturur. Hareket mekanizmas1 algoritmanin etkinligi

acisindan 6nemli oldugu i¢in problemin yapisina baglh olarak uygun bir sekilde secilmelidir.

Aday Liste Stratejileri: TA algoritmasi yapilmasi miimkiin olan, tabu olmayan ve amag
fonksiyonunun degeri acgisindan en iyi sonucu veren hareketlerin se¢ilmesi kuralina dayali
olarak calisir. Aday liste stratejileri miimkiin hareket listeleridir. Bu listelerden hareketler

belirli stratejilere gore segilir.

Hafiza:TA algoritmasinin temel elemanlarindan birisi de hafizadir. Arama boyunca ortaya
cikan durumlar, H hafizasina kaydedilir. Bu hafiza kisa donemli hafiza olarak adlandirilir.
Yapilmasina izin verilmeyen hareketler "tabu" olarak adlandirilir ve esnek hafiza i¢inde "tabu
listesi" ad1 altinda kaydedilirler. Bu hareketler belli bir siire sonra tabu listesinden ¢ikarilir ve

yapilmasina izin verilir.

Tabu Yikma Kriterleri: Tabu yikma kriterleri, tabunun ortadan kalkabilecegi durumlari
ifade etmektedir. En genel tabu yikma kriteri, mevcut durumdan daha iyi bir sonu¢ verecek
tabu hareketinin yapilmasina izin verilmesidir. Bu kriterin kullanilmasi TA algoritmasinin
etkinligini arttirmaktadir. Ayrica, eger tiim miimkiin hareketler tabu ise bu hareketlerden tabu

sliresinin bitmesine en yakin olan bir tabu hareketine izin verilir.

Durdurma Kosulu: TA algoritmasi, bir veya birden fazla durdurma kosulunu saglaymcaya

kadar aramasini siirdiirmektedir. Bu kosullardan bazilar1 agagida verilmistir.
e Secilen bir komsu ¢oziimiin komsusunun olmamast,

e Belirli bir iterasyon sayisina ulagilmasi,

e Belirli bir ¢dziim degerine ulagiimasi,

¢ Algoritmanin bir yerde tikanmasi ve daha iyi sonug iiretememesi
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ARP ye ilk TA uygulamalarindan biri Willard’a atfedilir (1989). Pureza ve Franca (1991)
farkli1 bir rotaya bir nokta hareket ettirerek veya fizibilligi koruyarak iki rota arasindaki
koseleri degis tokus ederek bir ¢oziimiin komsularini tanimlar. Willard’in yaptig1 gibi, her
iterasyonda tabu olamayan en iyi hareket secilir. Willard algoritmasindan iyi olmakla birlikte
iyi sonuglar iiretememistir. ileri arastirmalar TA calismasi icin daha teferruathi arastirma

mekanizmalarinin gerekli oldugunu gostermistir (Gendreau, Laporte ve Potvin, 1999).

3.2.2.3 Genetik Algoritma

Evrimsel Programlamanin bir parcasi olan Genetik Algoritmalar (GA) Darwin’in evrim
teorisinden esinlenerek ortaya cikmistir. Evrimsel programlama, 1960’11 yillarda
Rechenberg’in “Evrim Stratejileri” adli g¢aligmalariyla giindeme gelmistir. Evrimsel
programlama genellikle genetik algoritmalari, evrimlegme stratejisini ve genetik
programlamayi icermektedir. Genetik algoritmalarla evrimlesme stratejisi arasinda Onemli
fark genetik algoritmalarin caprazlama ve mutasyon operatorlerini, evrimlesme stratejisinin

ise yalniz mutasyon islemini kullanmasidir (Nabiyev, 2003).

GA genetik popiilasyonu iizerine dayali uyarlamali bir sezgisel arastirma metodudur. Temel
kavramlar1 1975 yilinda Holland tarafindan gelistirilmistir, karmasik problemlerin ¢dziimiinde
GA kullaniminin pratikligi De Jong (1975) ve Goldberg (1989) tarafindan yapilan
calismalarda ispat edilmistir. GA, bazi yakinsama kriterleri ile karsilagilincaya kadar her
iterative proses boyunca yavrularin yeni jenerasyonunu olusturarak kromozomlarla kodlanmig
bireylerin popiilasyonunu  gelistirir. Bu  kriterler mesela, jenerasyon sayisinin
maksimumluguna veya benzer bireylerden olusmus homojen populasyon yakinsamasina
karsilik gelebilir. En iyi kromozom {iretildiginde kodu ¢oziiliir ve uygun ¢oziimii saglar
(Braysy ve Gendreau, 2001). Bireylerin yeni jenerasyonunun olusturulmasi aslinda dért adim

yada evreyi kapsar: Gosterim, secim, rekombinasyon ve mutasyondur.

Gosterim: Coziim uzayinin gosterimi ¢oziimiin dnemli 6zelliklerinin sifre ¢oziimiinden olusur.
Bu populasyonun bir bireyini tanimlayan kromozomdur. Genellikle bir ¢6ziimiin temel

karekteristiklerini yaklayan ardigik genlerden yapilmistir (Bréysy, 2001).

Secim: Bu faz birlestirme amaclar1 i¢in populasyondan iki cift bireyi rast gele gelmekten
olusur. Bir populasyon iiyesinin secim olasilig1 genetik ¢esitliligi koruyarak genetik kaliteyi
vurgulamak i¢in genellikle uygunlugu ile orantilidir. Burda uygunluk c¢oziim uzay

kesfedilirken maksimum yapilacak kazang, fayda ve iyiligin 6lciimiine isaret eder.

Rekombinasyon: Rekombinasyon yeni nesili sekillendiren yavrulari iiretmek icin segilen

ciftlerin genlerini kullanir.
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Mutasyon: ilave ¢6ziim uzay: kesfi ve genetik cesitliligi saglamak ve sunmak i¢in es zamanl
olarak tek bireyin baz1 genlerini rastgele olarak degistirmeyi igerir (Brdysy ve Gendreau,

2001).
Genetik algoritmanin ¢caligmasini asagidaki gibi 6zetlenebilir [6];

1. Adim: Olas1 c¢oziimlerin kodlandigr bir ¢6ziim grubu olusturulur (¢coziim grubu,
biyolojideki benzerligi nedeniyle, toplum (population), ¢6ziimlerin kodlar1 (string) da

kromozom olarak adlandirilir).
2. Adim: Her kromozomun ne kadar iyi oldugu bulunur (uygunluk fonksiyonu).

3. Adim: Bu kromozomlar egslenerek (mating), yeniden kopyalama (recombination) ve

degistirme (crossover) operatorleri uygulanir. Bu sayede yeni bir toplum olusturulur.
4. Adim: Yeni kromozomlara yer agmak icin eski kromozomlar ortadan kaldirilr.

5. Adim: Tiim kromozomlarin uygunluklar: tekrar hesaplanir.

6. Adim: Eger jenerasyon siiresi dolmamissa 3. adima gidilir.

7. Adim: O ana kadar bulunmus en iyi kromozom sonuctur.

Kromozom sayisi, mutasyon orani, c¢aprazlama oOzelligi, nesillerin degerlendirilmesi GA

performansini etkileyen durumlardir [6].

Kromozom sayis1: Kromozom sayisini arttirmak caligma zamanim arttirirken azaltmak da

kromozom cesitliligini yok eder.

Mutasyon Orani: Kromozomlar birbirine benzemeye basladiginda hala ¢6ziim noktalarinin
uzaginda bulunuyorsa mutasyon islemi GA’nin sikigtig1 yerden kurtulmak i¢in tek yoludur.

Ancak yiiksek bir deger vermek GA’y1 kararl bir noktaya ulasmaktan alikoyacaktir.

Ka¢ Noktali Caprazlama Yapilacagi: Normal olarak caprazlama tek noktada
gerceklestirilmekle beraber yapilan arastirmalar bazi problemlerde ¢ok noktali ¢aprazlamanin

cok yararli oldugunu gostermistir.

Caprazlamanin sonucu elde edilen bireylerin nasil degerlendirilecegi: Elde edilen iki bireyin
birden kullanilip kullanilamayacagi bazen 6nemli olmaktadir.Nesillerin birbirinden ayrik olup
olmadigi: Normal olarak her nesil tiimiiyle bir onceki nesle bagl olarak yaratilir. Bazi
durumlarda yeni nesli eski nesille birlikte yeni neslin o ana kadar elde edilen bireyleri ile

yaratmak yararl olabilir.
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Parametre kodlanmasinin nasil yapildigi: Kodlananin nasil yapildigi en énemli noktalardan
biridir. Ornek vermek gerekirse kimi zaman bir parametrenin dogrusal yada logaritmik

kodlanmasit GA’nin performansinda dnemli bir farka yol agabilir.

Kodlama gosteriminin nasil yapildigi: Bu da GA’nin performansim etkileyen bir noktadir.

Ikilik diizen, kayan nokta aritmetigi ya da gray kodu ile gosterim en yaygin yontemlerdir.

Basar1 degerlendirmesinin nasil yapildigi: Akillica yazilmamis bir degerlendirme islevi

calisma zamanini uzatabilecegi gibi ¢6ziime hicbir zaman ulagmamasina neden olabilir.

3.2.2.4 Yapay Sinir Aglar

Bir yapay sinir ag1; agirliklandirilmis baglantilarla zengin bir sekilde baglanmis birimlerden
olusan bir sayisal modeldir, tipki insan beynindeki ndronlar gibi; bir birimden baska bir
tanesine bir baglant1i boyunca sinyal gonderilir ve ilgili agirlikla degistirilir (Gendreau,
Laporte ve Potvin, 1999). Bir yapay sinir ag1 agirliklandirilmis baglarla baglanan temel
noktalardan olusan bir ag1 igerir. Noktalar, basit bir hesaplamay1 gerceklestirmeye yetenekli,
agirliklandirilmis verilerin toplamindan olusan, esik veya yanlilik olarak nitelendirilen bir
kisitin eklenmesiyle takip edilen ve lineer olmayan cevap fonksiyonunun uygulamasi olan
hesaplama birimlerini gosterir. Bir birimin hesaplama sonucu ¢iktisin1 atar. Bu ¢ikt1 girgin
baglantilarla baglanmig noktalar icin girdidir. Agin genel gorevi noktalarin ortaklasa
hesabinin ortalamasi ile gerekli girdi-cikti iligkisi gibi uygun ag yapilandirmay1 bagarmaktir

(Marinakis, 2001).

Goriiniiste biyolojik karsiliklar1 ile ilgili olmalarina ragmen yapay sinir aglart insan
anlayisiyla ilgili karakteristikler sergilerler. Ozellikle, bu aglar tecriibeden dgrenebilirler ve
kendi agirliklarinin aratan ayarlardab 6zel drneklerden genel kavramlar ¢ikarir. Bu modeller
insan zekasiyla ilgili modeller ve yapay goOriinti ve konusma anlama gibi geleneksel
hesaplamalarin yetersiz kaldigi durumlar igin tasarlanmistir. Yapay sinir aglar1 ile TSP
izerine gelistirilen modeller etkili sonuglar vermelerine ragmen diger metasezgisellerle

rekabet edebilir durumda degil (Gendreau, Laporte ve Potvin, 1999).

3.3 Sezgisel Tekniklerinin Kiyaslanmasi

Christodes vd. tanimladigi 14 kiyaslama probleminde tasarruf algoritmasi, siipiirme
algoritmasi, Fisher ve Jaikumar algoritmasi, Taillard algoritmasi, tabu arama ve benzetimli
tavlama algoritmas1 kiyaslanmak i¢in uygulanmistir. Bu kiyaslama problemlerine bilinen en
iyi ¢oztimleri Taillard algoritmas1 dnermistir. Klasik sezgiseller yeterince iyi ¢oztimler verirler

ama hi¢ biri tabu arama uygulamalar1 sonuglar1 ile rekabet edemez. Benzetimli tavlama iyi
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kalitede sonuglar iiretir ama bu sonuclar Taillard algoritmasi ile elde edilen sonuglar kadar iyi

degillerdir (Marinakis, 2001).

Gendreau, Laporte ve Potvin (1999) ARP icin metasezgiselleri kiyaslamak icin gesitli
ornekler lizerinde uygulamalar yapmislardir. Yapilan bu arastirma metotlarin en iyisinin bir
kag¢ yliz miisterili 6rnekler i¢in hesaplama zamanindaki dnemli maliyet olsa da mitkemmel ve
bazen optimum sonuglar verdigini gostermistir. Tabu Arama en etkili yaklasim olarak
goriilmektedir. GA ve yapay sisnir aglarina dayanan prosediirler, BT veya deterministic
tavlamaya dayali prosediirler ¢ok rekabet¢i degilken acik¢a daha iyi yapmislardir. Verilen
yaklasimlardan herhangi birinin ard arda uygulamalarindan elde edilen performans
iyilestirmeleri hibrid GA’min gelecekte mevcut etkinligi yakalayabilecek oldugunu
gostermektedir. TA metasezgiseli tam olarak kullanilamamistir. Diger bir gozlem ise
kiyaslama olarak kullanilan verilerin metasezgiselllerin, 6zellikle TA, cesitli uygulamalarinda
keskin farkliliklara izin verdigidir. Klasik sezgisellere gore metasezgiseller daha fazla zaman
kullanirlar ama daha iyi ¢oziim saglarlar. Genellikle klasik sezgiseller optimum veya bilinen
en iyi ¢ozlim degerinin %2-%10 aras1 ¢oziim verirler, en iyi metasezgisel uygulamalar1 ise
%0,5’ten daha az sapar. TA uygulandigr kiyaslama problemlerinde ¢ok iyi ¢Oziimler
vermistir. Uygulanan 14 kiyaslama probleminden iki tanesi optimum ¢oziimdiir, digerleri de
optimum olmaya yakindir. GA, BT ve TA tarafindan {iiretilen en iyi sonuclar kiyaslanabilir
kalitededir. GA diger iki metottan daha ¢ok hesaplama zamani gerekmektedir (Gendreau,
Laporte ve Potvin, 1999).

Literatiirde ARP, icin gelistirilen sezgisel ve metasezgisel yontemlerde sik¢a kullanilan tek
rota iyilestirmeli (A-opt) algoritmasi, siirecin ilk asamalarinda elde edilen ¢6ziim %60, son
iterasyonlarda ise bu oran giderecek diiserek %2 civarinda iyilestirmeler yapmaktadir

(Laporte ve digerleri, 2000).

Van Breedam’in yaptig1r c¢alismalarda ¢ok rota degistirmeli (SE operasyonu igeren) yerel
iyilestirme sezgiseli bilinen en iyi sonuca gore %2,2lik iizerinde sonuclar verdi, SC
operasyonu ile kiyaslandiginda %4,7 daha iyi sonu¢ verdi ama SC operasyonunun islem

zamanindan dort kat daha fazladir (Laporte ve Semet, 1999).



53
4. KARINCA KOLONISI OPTIMIZASYONU

4.1 Karinca Kolonisi Optimizasyonu Tanim ve Tarihcgesi

Giiniimiizde biyolojik yapilardan esinlenerek olusturulan sistemler onem kazanmaktadir.
Dogadaki bazi sosyal sistemler sinirli yetenekli basit bireyler tarafindan olusturulmalarina
ragmen kollektif zeka davranislar1 sergilerler. Problemlere uyarlanan zeki ¢oziimler bu
bireylerin kendi icindeki organizasyonlar1 ve dolayli iletisimlerinden ortaya cikar.
Karincalarin kollektif davranisinin taklidi olan Karinca Algoritmalari son zamanlarda
gelistirilen popiilasyon tabanli yaklasimlardan biridir. Karincalar tek baglarina basit
yeteneklere sahip olmalarina ragmen, koloninin biitiinii yiiksek bir yapidadir; kendilerinden
cok biiyiik cisimleri tagimak, kopriiler olusturmak veya yuva ile yiyecek arasindaki en kisa

yolu bulmak gibi karmasik islemlere kars1 zeki ¢oziimler iiretirler (Nabiyev, 2005).

Karinca Kolonisi Optimizasyonu (KKO) hesapsal optimizasyon problemlerine ¢oziimler
bulmak i¢in yapay karincalar1 kullanan meta-sezgisel bir tekniktir. KKO gercek karincalarin
davraniglart tizerine kuruludur(Bella ve McMullen, 2004). Yani KKO gercek karincalarin
davraniglarindan esinlenmigtir, daha onceden elde edilmis sonuclarin kalitesi lizerine bilgiler
iceren dinamik hafiza yapisindaki problem verileri yardimiyla bir¢ok farkli yapici dlgiimsel
izler lizerine gergeklestirilen paralel arastirmalar Onerir. (Maniezzo, Gambardella, ve de

Luigi, 2003)

Karinca kolonileri, besin kaynaklarindan yuvalarina dogru ya da tam tersi sekilde yiiriirken
topraga, yol iizerinde iz olusturmak i¢in feromon denilen maddeler birakirlar. Karincalar
feromonu koklayabilirler ve yollarini bulurken se¢cim yapmak durumunda kaldiklarinda yogun
feromon konsantrasyonu bulunan yollar1 secerler. Feromon izi karincalarin besin kaynaklarina
(veya yuvalarina) geri doniis yolunu bulmalarma olanak tanir. Aym zamanda yuvadaki bazi
karincalar tarafindan bulunan besin kaynaklarmin diger karincalar tarafindan bulunmasina
olanak tanir (Dorigo, Di Caro ve Gambardella, 1999). Bir karinca bir yolu takip ettigi zaman
yola birakilan feromon miktar1 ¢6ziimiin kalitesiyle orantilidir. Bir karinca iki veya daha fazla
yol arasindan secim yapmas1 gerektiginde, genis miktar feromonlu yol(lar) karinca tarafindan

yiiksek secilme olasiligina sahiptir (Karadimas ve digerleri, 20006).

Gergekte, karincalar yuvadan besin kaynagma dogru ilerlerken, belirli bir miktar feromon
birakirlar ve olasiliga dayanan bir yontemle feromonun daha ¢ok oldugu yolu, feromonun az
oldugu yola tercih ederler. Yuva ve besin kaynagi arasindaki yolda herhangi bir engel
meydana geldiginde ise bu engelin hemen oniindeki karinca devam edemez ve yeni gidis yonii

icin bir tercih yapmak zorunda kalir. Bu konumda, karincanin yeni yon se¢eneklerinin se¢ilme
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olasiliklar1 esittir. Ag¢iklamak gerekirse, eger karinca sag ve sol yonlerinden bir tanesini
secebiliyorsa, bu yonlerin secilme sanslar1 esittir. Karinca yaptig1 se¢ime gore yoluna devam
eder ve kendi yolunu ¢izer. Buradaki ilging noktalardan bir tanesi de, kolonide engel
karsisinda yol i¢in secim (esit olasilikli se¢im) yapan karincalarin sectikleri yolun gidaya
giden en kisa yol olmamasi durumunda, giizergdhlarini (koloni giizergaht) ¢ok hizli bir
sekilde yeniden yapilandirdiklar1 gercegidir. Yapilan se¢imler de, bu yol iizerindeki feromen
miktarim1 artiracak ve sonradan gelen karincalar icin tercih sebebi olacaktir(Dalkilic ve

Tiirkmen, 2003).
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Sekil 4.1 Gergek karincalarin en kisa yolu bulma asamalar1 (Keskintiirk ve Soyler, 2006).

Karincalarin bu yol se¢cim davramslar1 deneyler yapilarak incelenmistir. Deneysel olarak
feromon iz takibinin bir karinca kolonisi tarafindan en kisa yolu gidebildigi gosterilmistir. Bu
konuda yapilan ilk deney tek koprii deneyidir (Deneubourg ve digerleri, 1990). Bu deneyde;
yuva ve besin kaynagi her yolu aym uzunluga sahip bir koprii ile birbirinden ayrilmistir. Daha
sonra karmcalar yuva ve besin arasinda hareket etmeleri icin serbest birakilmistir ve bu iki
yoldan zamanla hangisini sececegi gbzlemlenmistir. Sonug; bazi  salinimlarin
gerceklesebilecegi gecici bir ilk asamadan sonra karincalar aymi yola yonelme egilimi
gostermislerdir. Karincalarin bu davranis1 gosterme sebebi yolda biriken ve karincalarin yol

tercihlerinde etkili olan feromon maddesidir (Dorigo, Di Caro ve Gambardella, 1999).
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Sekil 4.2 Tek kopriilii yol secim deneyi (Dorigo, Di Caro ve Gambardella, 1999).

Kopriiyii olusturan yollarimmin farkli uzunlukta ve koprii sayillarinin birden fazla oldugu
durumda feromon yayma mekanizmasi yiiziinden en kisa yol se¢ildigi gozlemlenmistir (Gos
ve digerleri, 1989): Ilk basta yol tercih etmeleri gerektiginde kisa yolu tercih eden karincalar
besine ilk ulasirlar ve bu karincalar geri doniise basladiklar1 zaman kisa olan yolda uzun olan
yola gore daha fazla feromon bulundugu icin karmcalar kisa olan yolu se¢meleri i¢in
uyarilirlar. Ileri dogru hareket eden karincalar da bu feromon miktarindan etkilenmis olarak
yol se¢iminde bulunurlar. Sonug itibariyle karincalar kisa yolu tercih etmis olurlar. Boylelikle
karincalarin ilk rast gele hareketlerinin onemi azalir ve karmcalarin stokastik feromon iz takip

davranis1 ana mekanizma olur (Dorigo, Di Caro ve Gambardella, 1999).
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Sekil 4.3 Karinca Kolonilerine c¢ift kopriilii yol se¢im deney ve sonuglar1 (Dorigo, Di Caro ve

Gambardella, 1999).

Karincalarin bu yol se¢im 6zelligi, bir takim 6zellikler aynen kullanilarak ve bazi eklemelerle
gercek problemlerin ¢oziimiinde kullanilabilir hale getirilmistir. Ger¢ek karincalardan aynen

alman 6zellikler soyledir:

e Karincalar arasinda feromen araciligi ile kurulan iletigim,

¢ Feromen miktarinin fazla oldugu yollarin 6ncelikle tercih edilmesi,
¢ Kisa yollar iizerinde feromen miktarinin daha izl artmas:.

Aynen alinan 6zelliklerin yam sira karincalardan daha iyi bir performans alabilmek icin bir

takim 6zellikler eklenmistir (Ekin ve Yakhno, 2001):
® Yapay karincalar zamanin ayrik olarak hesaplandig bir ortamda yasarlar,
® Yapay karincalar tamamen kor olmayip, problem ile ilgili detaylara erisebilirler,

® Yapay karincalar belli bir miktar hafiza ile, problemin ¢dziimii i¢in olusturduklar bilgileri

tutabilirler.

Yapay karincalar bulunan ¢6ziimiin kalite fonksiyonu olan feromon miktarini biriktirir. Yapay
karincalarin feromon yaymadaki zamanlamalar1i probleme bagimhidir ve siklikla gercek
karincalarin davranmiglarimi yansitmaz. Mesela, bircok durumda yapay karincalar bir ¢6ziim

tiretildikten sonra feromon izini giincellerler. Tiim sistem verimliligini iyilestirmek i¢in, KKO
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algoritmalar1 ileriye bakma, yerel optimizasyon, gerileme gibi gercek karincalarda
bulunmayan fazladan yeteneklerle zenginlestirilebilinir (Dorigo, Di Caro ve Gambardella,

1999).

Karincalar iz (feromon) ve cekicilik olarak adlandirilan iki parametreye dayali stokastik yerel
karar politikas1 uygulayarak hareket ederler. Her karinca, hareket ederek asamali olarak
probleme c¢oziim {iretir. Bir karinca ¢oziimii tamamladiginda, ¢6ziimii degerlendirir ve
¢oziimde kullanilan bileskelerdeki iz degerini modifiye eder. Bu feromon bilgisi ilerdeki
karincalarin arastirmasini yonlendirir. Bundan baska, bir KKO algoritmas: iki mekanizma
daha icerir: iz buharlasmas1 ve secmeli olarak bekletici faaliyetler. iz buharlasmasi zamanla
birlikte bazi bilesenlerin iistiindeki limitsiz iz birikimini Onlemek ic¢in tiim iz degerlerini
azaltr (Maniezzo, Gambardella ve de Luigi, 2003). Bekletici faaliyetler KKO
metasezgiselinin se¢imli bilesenidir ve tekli karincalar tarafindan gerceklestirilemeyen
merkezilesmis faaliyetleri yiiriitmede kullanilir. Yerel optimizasyon probleminin aktivite
edilmesi veya yerel olmayan perspektiften arastirma prosesini bekletici ilave feromon
birakmamayi veya faydali olup olmadiginmi karar vermede kullanilacak global bilgiyi toplamak

bekletici faaliyetlere 6rnek olarak verilebilir (Dorigo ve Di Caro, 1999).

KKO algoritmalarinda yukarida bahsedilen karakteristiklere sahip simrli hacimdeki yapay
karinca kolonisi, optimizasyon problemlerine is birligi halinde iyi kalitede coziimler
iretebilmek icin arastirma yaparlar. Her bir karinca, bazi probleme bagli kriterlere gore
secilmis baslangi¢c durumundan itibaren bir ¢6ziim veya ¢Oziimiin bir parcasim tiretir. Kendi
¢cOziimiini liretirken her bir karinca problemin karakteristigi ve kendi performansi iizerine
bilgi toplar ve bu bilgileri diger karincalar tarafindan goriilebilecek sekilde problemin
gosterilmesinin  degisiminde kullanir. Yani karinca, diger karincalarin davramiglarim
etkileyecek sekilde gittikleri yol iizerinde feromon biriktirirler. Karincalar igbirlik¢i davrans
sergilerken rastlantisal ve bagimsiz olarak hareket ederler (Dorigo, Di Caro ve Gambardella,

1999).

4.2 Karinca Kolonisi Optimizasyonu Algoritmalari

[k gelistirilen Karinca Kolonisi Optimizasyonu algoritmas1 Dorigo ve digerleri tarafindan
1991 yilinda gelistirilmistir (Dorigo, Di Caro ve Gambardella, 1999). Bu algoritmanin islem
zaman1 ve ¢Oziim kalitesi olarak performansim artirmak, daha iyi ¢oziimler elde etmek

amaciyla bir¢ok degisik KKO algoritmalar1 gelistirilmistir.

4.2.1 Karinca Sistemi

[Ik KKO algoritmas1 Karinca Sistemidir (KS). KS, 1991 yilinda Dorigo ve digerleri tarafindan
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Gezgin Satic1 Problemi (TSP) ve Kuadratik Atama Problemi (QAP) ¢6ziimili i¢in Onerilmistir.
KS’nin onemi bir¢ok ilgi alanina basarili uygulama bulan karinca algoritmalarinin ana

prototipi olmasindan kaynaklanmaktadir (Dorigo, Di Caro ve Gambardella, 1999).

Genel olarak, karmca sistemi soyle ¢alisir: Her karinca olasiliksal durum gecis kuralina gore
sehir secerek tam bir tur iiretir. Karincalar bu esnada yiiksek feromon miktarina sahip kisa
kenarlarla baglanan noktalara gitmeyi secerler. Bir kere biitiin karincalar kendi turlarim
tamamlarlar, global feromon giincelleme kurali uygulanir; biitiin kenarlardaki feromonun bir
kismi1 buharlagir ve daha sonra her karinca turun kisaligi ile orantili olarak turuna ait kenarlara
bir miktar feromon birakir (diger bir deyisle ¢ok kisa turlara dahil olan kenarlar yiiksek
miktarli feromon alan kenarlardir). Daha sonra bu proses tekrarlanir (Dorigo ve Gambardella,

1997a)

KS’nde her karinca belli baz1 kaarkteristikleri olan ajanlar olarak nitelendirilmislerdir.
Karinca baglant1 kenarindaki mevcut iz (feromon) miktarinin ve mesafenin fonksiyonu olan
bir olasilikla ziyaret edecegi noktayr seger, gegerli bir tur tamamlanana kadar karincanin
coktan ziyaret edilen noktalara gecislerine izin verilmez (bu izin yasak listesi ad1 verilen bir
yap1 ile kontrol edilir) ve karinca bir turu tamamladiginda ziyaret edilen (i, j) kenarlarina iz

yapan feromon maddesi yayar (Dorigo, Maniezzo ve Colorni, 1996).

Algoritma tmax iterasyonu boyunca yiiriitiiliir. Her iterasyon boyunca m karinca olasiliksal
durum gecis kurali uygulanan a adimi yiiriiten bir tur insa eder. Uygulamada, karinca i
noktasinda hareket i¢in j noktasini sectiginde, (i, j) kenar1 yapilmakta olan tura eklenir. Bu
basamak karmmca kendi turunu tamamlayana kadar tekrar ettirilir. i noktasimin karinca
kararhlig1 tablosu A; = [a;j(t)]ni yerel sezgisel bilgilerle birlikte yerel feromon izlerinin

kullanimiyla s6yle elde edilir (Dorigo, Di Caro ve Gambardella, 1999).

[z,O]1%[n,;)”
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Burada T (t,) t zamaminda (i, j) kenar1 iizerindeki feromon miktaridir, m;; = 1/d;; olarak
hesaplanir ve i1 noktasindan j noktasina hareketin sezgisel degeridir, d;; ise 1 ve j arasindaki
mesafedir, N;, i noktasinin komsularin1 gosteren kiimedir. o ve B sezgisel degeri ve feromon
izinin agirhigini kontrol eden iki parametredir. Eger a =0 ise, en yakin sehirlerin secilmesi
daha muhtemeldir. Ote yandan B =0 ise, sadece feromon amplifikasyonu (yiikseltmesi) ¢aligir
ve biitiin karincalarin genellikle ayn1 turlar1 yapmalar1 durumu olan ve oldukca giiclii bir alt
optimal durum olan durgunlugun ¢abuk ortaya ¢cikmasina sebep olur (Dorigo, Maniezzo ve

Colorni, 1996).
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Eger o =0 ise, en yakin sehirlerin segilmesi daha muhtemeldir. Ote yandan B =0 ise, sadece
feromon amplifikasyonu (yiikseltmesi) ¢alisir: bu metod biitiin karincalarin genellikle gii¢lii
yar1 optimal olan ayni turlar1 yapmalar1 durumu olan durgunlugun ¢abuk ortaya ¢ikmasina

sebep olur (Dorigo, Maniezzo ve Colorni, 1996; Dorigo ve Di Caro, 1999).

Dorigo, Maniezzo ve Colorni (1996) her bir parametre i¢in degisik bir ¢cok degerleri digerleri
sabit tutarak test etmislerdir. Ortalama degerleme ile ilgili baz1 istatiksel bilgiler elde etmek
icin her bir deneyde sadece degerlerden biri degistirilerek her ayarlama i¢in 10 simiilasyondan
fazla simiillasyon yapmislardir. Parametrelerin gecerli varsayilan degerlerini s0yle
bulmuslardir: a = 1, B =1. Asagidaki grafikte Dorigo ve arkadaglarmin belirli parametre

degerleri icin elde ettikleri ¢oziim durumlar1 goriilmektedir.

Sekil 4.4 Degisik o ve B parametre deger kombinasyonlart i¢in elde edilen ¢6ziim sonuglari
(Dorigo, Maniezzo ve Colorni, 1996).

Bir k karincasinin ¢ inci algoritma iterasyonunda turunu inga ederken i noktasinda bulunan k

. k
karincasinin komsularindan j noktasina JEN, gidecegi sehri secme olasilig1 sudur:

a,; (t)
Ph) = 4.2)
Zail (t)
leN}
NfcN
Burada "¢ ="/ k karincasinin heniiz ziyarete etmedigi i noktasinin komsulugunda olan

k
noktalar kiimesidir ve Ni karincanin 6zel hafizasi olan M; kullanilarak »; icerisinde yer alan

noktalarin arasindan secilir. Her karincanin 6zel hafizasi ¢oktan ziyaret edilen sehirleri tasir
ve bu yasak listesi olarak da adlandirilir. Her k karincasi i¢in hafiza karinca i noktasinda

yerlesikken ziyaret etmesi gerekli noktalarin kiimesini tanimlamak i¢in kullanilir (bu TSP de
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bir sehri sadece bir kere ziyaret etmeye karsilik gelir) (Dorigo, Di Caro ve Gambardella,

1999).

Biitiin karincalar kendi turlarini tamamladiktan sonra, tiim kenarlardaki feromon buharlasmasi

k
olur ve her k karincasi gegtigi her kenara bir miktar feromon AT; (1) brrakar:
VL) if G, j)eT (t
actn[IE® TEDeT'O “3)
0 i@, NeT (1)
(1), t iterasyonunda k karincasi taarfindan iiretilen turdur ve LX(t) bu turun uzunlugunu ifade

etmektedir.

Uygulamada, karincalar tarafindan yeni feromon ilavesi ve feromon buharlasmasi kenarlara

uygulanan su kuralla yiiriitiiliir:

7,(t)=1-p)7,;(1) + AT, (1) (44)

ATij(t) = ;cn:lATij(t)

Burada , m her iterasyondaki karinca sayisi, n uygulamadaki nokta

sayis1 olmak iizere m = n esitlenir. pe (0.l1] feromon buharlagma katsayisidir. Buharlasma

orani daha dnceki ¢oziimlerin 6neminin azaltilmasini saglamaktadir (Dorigo ve Gambardella,

1997a). Feromonun baslangi¢ miktar1 7;(0)

tiim kenarlarda 7 kiiciik pozitif kisita esitlenir. T
baglangic feromon seviyesidir. Tp = (n"‘Lnn)'1 olarak tanmmmlanir ve L,, feromon bileseni
olmayan olasilikli en yakin komsu sezgiseline esittir (Maniezzo, Gambardella ve de Luigi,

2003).
Feromon giincellemesinde iki temel elemandan bahsedilebilir (Stiitzle ve Hoos, 2000):
e Tiim yollardaki feromonlarin, belirlenen oranda (buharlagma orani) buharlastirilmasi.

e Karincalarin gecis yapmis olduklar1 yollardaki feromon miktarlarinin, o yolu kullanan

karincanin yol uzunluguyla ters orantili olarak arttirilmasz.

KS baz1 goreceli olarak kiiciik (30-75 aras1 degisen sehirlere sahip) TSP problemleri iizerinde
diger sezgisellerle kiyaslanmistir (Dorigo, Maniezzo ve Colorni, 1996). Kiiciik boyutlu
problemlerde bazi genel amagh sezgisellere benzer veya onlardan daha iyi performansa
sahiptir. Maalesef, biiyliyen boyuttaki problemler i¢in KS bilinen en iyi ¢dziime
ulasamamistir. Ayrica performansi gelistirmek i¢in Dorigo ve digerleri izin baslangicindan
itibaren en iyi turu iireten karincanin kullandig1 kenarlarin daha fazla feromon aldig1 bekletici
faaliyet “deamon activity” olan “elitist karincalar1” Onermislerdir. (Dorigo, Di Caro ve

Gambardella, 1999).
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4.2.2 Rank Temelli Karinca Sistemi

Bullnheimer, Hartl ve Strauss (1997a) KS’nin baska bir degistirilmis hali olan Rank Temelli

Karinca Sistemini ( KS;,;x) Onerdiler. Buna gore :

Tur uzunluklarina gore m karinca swalanir (L1(¢) < L2(t) <...Lm(t)) ve ilk ¢-1 karincanin

ziyaret ettigi kenarlar ziyaret eden karinca sirasina orantisal feromon miktar1 alir.

Izin baslangicindan beri en iyi turu iireten karincanin kullandig1 kenarlar ayrica ek feromon
alirlar (ve bu durum KS’de 6nerilen “elitist karincalar” feromon giincellemesi ile aymidir). Bir

karincanin feromon diizeyi karincanin sira degerine baghdir (Keskintiirk ve Soyler, 2006).

4.2.3 Karinca-Yogunluk, Karmca-Nicelik ve Karinca-Cevrim

Colorni, Dorigo ve Maniezzo (1991) Karmnca Sistemi altinda ti¢ farkli yaklasim gelistirmistir.
Bu algoritmalar karinca-yogunluk, karinca-nicelik ve karinca-¢evrim algoritmalaridir. Bu ii¢
algoritma birbirinden feromon izi giincelleme acisindan farklilik gostermektedir. Karinca —
yogunluk ve karinca-nicelik algoritmalarinda karincalar bir ¢dziimii inga ederlerken feromon
brrakirlar, karinca-gevrim algoritmasinde ise karincalar komple bir tur insa ettikten sonra
feromon birakirlar (Dorigo, Di Caro ve Gambardella, 1999; Colorni, Dorigo ve Maniezzo,

1991).

Karinca-nicelik modelinde karinca i noktasindan j noktasina gittigi her zaman sabit bir nicelik

Q; miktar1 feromon birakir. Karinca-nicelik modelinde feromon giincellemesi sdyle olur:

. o t ve t+1 arasi karinca i ve j arasi giderse
AT, (t,t+1)=1d, 4.5)

0 obiirtiirlii

Karinca yogunluk modelinde ise karinca i noktasindan j noktasina gittigi uzunlugun her birimi

icin O, birim feromon birakar.

. Q, tvet+l1arasikarincaive j arasi giderse
Az, (t,t+1) = 4.6)
0 obiirtiirlii

Karinca-¢evrim modelinde ise yukarida anlatilan iki modelden daha biiyiik farklilik gosterir.

Karinca —¢evrim modelinde feromon giincellemesi en son yapilir:
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AT,-I; (t1+n) = % karinca i — j yolunu turunda kulanirsa

0 obiirtiirlii

.7

Buradan anlagilacag iizere bir karinca i noktasindan j noktasina gittiginde aradaki mesafe
tizerindeki feromon yogunlugu; Karinca-yogunluk modelinde aradaki mesafe d; ‘den
bagimsiz olarak artar, Karinca- nicelik modelinde ise dj; ile ters orantili olarak artar (Colorni,

Dorigo ve Maniezzo, 1991; Dorigo, Maniezzo ve Colorni, 1996).

Karinca-¢gevrim algoritmasi iiretilen sonucun iyi olmasiyla orantili olan miktarda biraktiklari
global bilgiyi kullanirlar. Aslinda, daha kisa yol iireten karincalarin iz miktarina etkisi diger
karincalardan daha fazladir. Diger taraftan, karinca-nicelik ve karinca-yogunluk algoritmalar1
yerel bilgi kullanirlar. Bunlarin arastirmalar1 elde edilen en son sonucun hicbir dlgiimii

tarafindan yonetilemez (Dorigo, Maniezzo ve Colorni, 1996).

Bir dizi kiyaslama probleri iistiinde yapilan deneyler karinca-cevrim algoritmasinin
performansinin diger iki algoritmadan ¢ok daha iyi oldugunu gostermistir. Sonug olarak KS
izerindeki arastirmalar karinca-¢evrim algoritmasinin karakteristiklerinin daha iyi anlanilmasi
dogrultusunda yonlendirlmistir ve diger iki algoritma brrakilmistir (Dorigo, Maniezzo ve

Colorni, 1996; Dorigo, Di Caro ve Gambardella, 1999).

4.2.4 Maksimum-Minimum Karinca Sistemi

Maks-Min Karinca Sistemi (MMAS) Stiitzle ve Hoos tarafindan 1997 yilinda gelistirilmistir
(Dorigo, Di Caro ve Gambardella, 1999). MMAS’yi KS’den ayiran iki temel 6zellikten ilki,
her iterasyonda sadece bir karmmcanimn feromon yenilemesine izin verilerek ¢6ziimiin
saglanmasidir. Bu karinca, bir onceki iterasyondaki en iyi ¢oziimii veren karincadir. Ikinci
ozellik ise, arastirmadaki dalgalanmay1 Onlemek icin, feromon izlerinin sinirli bir aralikta
[Tmin, Tmax] 0lmasidir. Feromon izleri iist limitten baglatilir ve bu da baglangicta yiiksek oranda
iyilesme saglar. MMAS’de alt ve {ist limitler uygun secilmedigi takdirde tiim karincalar ayn1
yoldan gitmekte ve bu da iyi bir ¢6ziimiin bulunmasin1 engellemektedir. Alt ve iist sinirlar

asagidaki formiillerle hesaplanir (Keskintiirk ve Soyler, 2006).

7 =La ib (4.8)
p L

T . o= 4.9
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Burada, L’ bulunan en iyi turun uzunlugunu, p feromon buharlasma katsayisini, n ise

karincalarin hareket ettikleri sistemdeki nokta sayisin1 gostermektedir.

425 Ant-Q

Gambardella ve Dorigo 1995’te, Q-0grenmeden baz fikirleri entegre eden KS’nin uzantisi
olan Ant-Q algoritmasini Onermislerdir. Bu algoritmadaki en 6nemli farkliliklardan biri y
O0grenme basamagi parametresinin de g6z Oniinde bulundurularak feromon giincelleme

degerlerinin hesaplanmasidir (Gambardella ve Dorigo, 1995).

Ant-Q Karinca Kolonisi Sistemi’nden karincalarin adim adim ¢evrim i¢i feromon giincelleme
gerceklestirmede kullandigi 7o degerinde farkliik gosterir. Ant-Q’da, bir k karincasi ¢evrim
ici adim adim asagidaki denklemle feromon giincellemesi yiiriitiir (Dorigo, Di Caro ve

Gambardella, 1999):

7;(1) == p); (1) + py *maxz, (4.10)

Daha sonra karinca kolonisi sisteminde oldugu sabit 7y degeri kullanmak Ant-Q’daki gibi
komplike terim tahmininden dolay1 caligmalar hemen hemen ayn1 performans elde edilmesine
ragmen Karinca Kolonisi Sistemi iizerinde yogunlastirilmistir (Dorigo, Di Caro ve

Gambardella, 1999).

4.2.6 Coklu Karma Sistemi

Coklu koloni yaklagimi, iki veya daha fazla koloninin ¢dziimiiniin birlestirilmesi esasina
dayanir. Bu konudaki iki temel yaklagimdan ilki olan heterojen yaklasim tiim kolonilerin
birbirinden farkli davramig sergilemesi esasina dayanmaktadir ve cok kriterli optimizasyon
problemlerinin ¢oziimiinde kullamilmistir. Ikinci yaklasimda tiim koloniler birbirine paralel
olarak caligirlar ve her ¢ jenerasyon sonunda koloniler arasinda feromonlar vasitasi ile
karsilikli bilgi alisverisi olur. Coklu Karinca Sisteminde bilgi aligverisi icin 6nerilen 4 yontem

vardir (Keskintiirk ve Soyler, 2006):

e Her bilgi aligverisinde global en iyi ¢oziimler hesaplanir ve tim kolonilere gonderilir.

Boylece her koloni yeni bir lokal en iyi ¢6ziime sahip olur.

e Koloniler arasinda bir koprii kurulur ve her bilgi aligverisi adiminda, her koloni lokal en iyi

¢Oziimleri en yakinindaki bir ya da daha fazla koloniye gonderir.

¢ Bir onceki secenekteki bilgiler kullanilarak her bilgi aligverisi adiminda, bir kolonideki en
iyi mb karinca, en yakinindaki en iyi mb karincayla karsilagtirilir ve 2mb karincanin en

iyl mb tanesi alinarak feromon giincellemesinde kullanilir.
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® Bu secenek 2. ve 3. seceneklerinin birlestirilmesinden olusur.

4.2.7 Melez Karinca Kolonisi Optimizasyonu

KKO ile SOP-3-degisimi yaklagimimin birlestirilmesinden elde edilen yeni algoritmaya
verilen isimdir. KKO algoritmasina ek olarak yerel arama icerir. Melez Karmca Kolonisi
Optimizasyonunda (MKKO) yerel arama soyle uygulanir: Bir kere karincalar kendi
¢coziimlerini insa ederler, daha sonra yerel arama rutininin uygulamasi ile her ¢6ziim kendi
yerel optimumuna taginir. Daha sonra yerel olarak optimum ¢oziimler feromon iz giincelleme
kuralina gore kenarlardaki feromon izlerinin giincellenmesinde kullanilirlar (Gambardella ve

Dorigo, 2000).

4.2.8 Global Karinca Kolonisi Optimizasyonu

Global Karmca Kolonisi Optimizasyonu (GKKO), tiim diiglimlere ugrama kisitini icermeyen
problemlerin ¢oziimiine yonelik olarak gelistirilmis olan bir KKO algoritmasidir. Gelistirilmis
bircok KKO sisteminden farkli olarak, karincalarin tam bir tur yapma zorunluluklar1 yoktur.
Herhangi bir diiglimden baslayarak ve herhangi bir ya da birden fazla diiglime ugrayarak bir
coziim alternatifi gelistirmek miimkiindiir. Gecis kural bir fark disinda mevcut KKO
algoritmalari ile aymdir. Bu fark alternatifler arasindan segilenin iki diigiim arasindaki bir yol
degil biitiin bir tur olmasidir. Feromon giincellemesi GKKO’da sadece global olarak
yapilmaktadir. Ancak bu giincelleme sadece en iyi tura sahip karincanin yolu icin degil tim

karincalarin yollar1 i¢in yapilmaktadir (Keskintiirk ve Soyler, 2006).

4.2.9 Karimncalar

Karincalar (ANTS) 1999°da Maniezzo tarafindan Onerilmis KS’nin uzantisi olan bir
algoritmadir. ANTS iz dagilimin1 baslangic durumuna getirme ve kullanma icin cekicilik
fonksiyonu gibi genel algoritmanin elementlerini belirtir. Bu durum, agac¢ arastirma
algoritmalar1 ile yapida benzer hasil olan algoritmayr yapan genel KKO c¢ercevesinin
varvasyonunu meydana getirir. Aslinda, ANTS’1 aga¢ arastirma algoritmasindan ayiran temel
ozellik arastirma agacinin tamamlanmamis (yaklagik) arastirmasi tarafindan ve hareket
edecegi durumun olasiliksal (non-deterministik) secimi tarafindan yerine getirilen komple
gerileme mekanizmasinin azligidir. Bu durum ayrica ANTS adinin arkasindaki gerekcedir.
ANTS kelimesi Yaklasitk Nondeterministik Aga¢c Arastrma’nin  (Approximated
Nondeterministic Tree Search) Ingilizce karsihiklariin bas harflerinden olusmustur. ANTS
algoritmas1 iyi sonuglar elde edebilmek i¢in, bir ajan (karinca) ge¢gmiste uygulanmis ve arzu
edilir sonuclar1 tiretmede (ge¢mis ¢oziimlere ait bilgileri kullanma) efektif olmus faaliyetleri

secmelidir, ama bu faaliyetleri kesfetmek icin ©Once secilmemis olan faaliyetleri de
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denemelidir (yeni ¢Oziimler arastirma). Kullanma ve aragtirmanin her ikisi de gorevde
basarisiz olmadan sadece takip edilir, buyiizden, ANTS algoritmas1 arastirmayr kolaylastiran
durgunlugu onleme prosediirii ile hareketlerin arzu edilirligini belirleyen iz ve cekicilik

tabanli olasilik tanimlama mekanizmasini entegre eder (Maniezzo, Gambardella ve de Luigi,

2003).

4.2.10 Karinca Kolonisi Sistemi

Karinca Kolonisi Sistemi (KKS) algoritmas1 KS’nin performansimi gelistirmek i¢cin Dorigo ve
Gamberdella tarafindan tamitilmig bir algoritmadir (1997). KKS algoritmas1 Karinca

Sisteminden {i¢ temel bakimdan farklilik gosterir (Dorigo ve Gambardella, 1997a):

¢ Durum kurali yeni kenarlarin arastirtlmast ve bir Oncekilerin ve problem hakkinda

biriktirilen bilginin kullanilmasi arasinda denge icin yeni bir yol saglarlar,
¢ Global giincelleme kural1 en iyi karinca turunun ait oldugu kenarlara uygulanir,
e Karincalar yeni bir ¢6ziim inga ederken yerel feromon giincelleme kurali uygulanir.
KKS Durum Gegis Kurali

Yeni bir ¢oziim insa etme esnasinda durum gegis kurali her karincanin ziyaret edilecek bir
sonraki noktayr karar verdigi fazdir. KKS’nde yeni durum secim kurali; sdzde-rastlantisal-
orantil1 durum gecis kural tamitilmistir. Sozde rastlantisal kural ile se¢ilen nokta gy olasiligi
(gecmis ¢oziimleri kullanma) ile en iyi, /-gp olasilik (yeni ¢oziimler arastirma) ile rastlantisal
noktadir (Maniezzo, Gambardella ve de Luigi, 2003). Bu karar verme kurali ¢ifte fonksiyona
sahiptir: ¢<'go ise karar verme kurali problem hakkinda elde edilen erisilebilir bilgiyi kullanir,
bu sezgisel bilgi feromon izleri seklinde depolanan Ogrenilmis bilgi ve noktalar arasi
uzakliklarla ilgilidir, g>q¢ ise meyilli (6nyargili)) arastirma gergeklestirir. ¢, diizeni
aragtirmanin derecesini ayarlamaya ve arastirma uzayinda kesif yapmaya veya en iyi
coziimlerde sistemin aktivitesini yogunlastirmay1 segcmeye izin verir. go ¢dziimlerde genellikle
0,9 olarak alinir (Dorigo, Di Caro ve Gambardella, 1999). KKS’nde s6zde-rastlantisal-orantili

durum gecis kural asagidaki formiilasyonla gosterilir.

arg max{e *nf}  if 9<q,
D R @.11)
p; Gbiirtiirli
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a B
T; T g e
. W if(ijj)e M,
pij = . im 77im (412)
img Mk
0 obiirtiirlii

KS rastlantisal orantili kural kullanilarak nij ve tij degerlerine bagl olarak olasilik dagilimi
ile rastlantisal olarak segilir. KKS sozde-rastlantisal orantili durum gegis kurali dnceki ve
toplanan bilginin kullanilmasi ve yeni sehirlerin arastirilmast arasinda denge saglar
(Maniezzo, Gambardella ve de Luigi, 2003). Ti;, 1 ve j noktalar1 arasindaki kenarda depolanan
feromon iz miktarini, Mij ise i ve j noktalar1 arasindaki mesafenin tersini ifade etmektedir. My
ise yapay karincanin ziyaret ettigi noktalar1 tekrar ziyaret etmesini dnleyen hafizasi yani yasak
listesidir. o ve B ise sezgisel degeri ve feromon izinin agirhigini kontrol eden iki parametredir.
o degeri, ilgili yolun feromon miktarmin Onemini belirler ve Onceki iterasyonlarin
sonuclarinin ilerleyen iterasyonlara aktarilmasim temin eder. o degerinin yiiksek olmasi
feromonun yogun oldugu yollarin segilme olasiligini arttirirken tesadiifiligi azaltmaktadir. 3
degeri ise yol uzunluklarinin, bir sonraki noktanin secimindeki etkisini belirlemektedir. 3
degeri arttikca bir sonraki yolun se¢iminde tesadiifilik artmaktadir.  degerinin diisiik olmas1
ise alternatif ¢oziimlerin arastirilmasi ihtimalini azaltir. o ve § parametre degerleri birbirinden
bagimsiz degildir. Problemin 0zelligine gore degisen bu parametreler icin denemeler

yapilarak en etkin parametrelerin belirlenmesi gerekir (Dorigo, Maniezzo ve Colorni, 1991).
KKS Feromon Izi Giincelleme

Karinca Kolonisi Sisteminde sadece genel (global ) olarak en iyi karincanin yani feromon
izinin bagslangicindan beri en kisa turu yapan karincanin feromon biriktirmesine izin verilir.
Bu secim, sozde-rastlantisal-orantili gecis kurali ile birlikte arastirmayr daga giidiimli
yapmaya calismaktadir: Karincalar algoritmanin mevcut iterasyonunda bulunan en iyi yolun
komsulugunda arastirirlar. Global giincelleme biitiin karincalar kendi turlarim giincelledikten
sonra yapilir. Feromon giincelleme kurali global giincelleme kuralinin uygulanmasiyla

giincellenir (Dorigo ve Gambardella, 1997a).

o(r,s) =(1—-p)*z(r,s)+ pAz(r,s) 4.13)
AZ(r.5) = (L) if (r,s)e global — eniyi — tur 14
obiirtiirlii

Karinca Kolonisi Sisteminde yeni bir ¢6ziim insa ederken yerel (lokal) feromon giincellemesi

de yapilir. Lokal feromon giincellemesi, turlar1 dinamik olarak degistirerek gecis yapilan
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yollar1 daha cazip hale getirmeye yarar. Karincalar degisen feromon miktarlarina bagl olarak
her iterasyonda turlarin1 da degistirmektedirler. Boylelikle siirekli olarak daha kisa turlari
bulmak amaclanmaktadir  (Keskintiirk ve Soyler, 2006). Diger bir deyisle, lokal
giincellemenin etkisi kenarlarin arzulanirligini dinamik olarak degistirir ve yerel giincelleme
olmadan biitiin karincalar bir 6nceki en iyi turun dar bir komsulugunda arastirma yaparlar

(Dorigo ve Gambardella, 1997a).

Yerel feromon giincellemede, T, (1), titerasyonuna kadar biriken feromon diizeyi, Az’fj (r+1),

t iterasyonundaki feromon diizeyi ve p ( 0<p<I) feromon buharlagma parametresi olmak

tizere lokal feromon diizeyi s0yle hesaplanir:

T, (t+D) = (- )7, () + D AT, (1 +]) (4.15)
k=1
! k karincasi (i, j) yolunu giderse
Ati+) =1L (t+1) 1Y § (4.16)
0 obiirtiirlii

Global ve yerel olarak feromon izi giincelleme formiilasyonlarinda yer alan p parametresi
buharlagsma oram olarak adlandirilir ve tiim feromon degerlerinin diizgiin olarak azalmasinin
fonksiyonu olarak nitelendirilebilir. Alt optimal bdlgeye dogru algoritmanin cok hizli
yakinsamasint dengelemek icin feromonun buharlagsmasi gereklidir. Aragtirma uzayinda yeni
alanlarin bulunusunu ve unutmamn faydali seklini yiiriitir (Dorigo ve Blumb, 2005). p
parametresi genellikle 0,9 olarak ayarlanir. Her kenardaki 7;;(0) yani 7y baslangi¢ feromon
seviyesidir. 7p = (n*L,m)'I olarak tanmimlanir (Maniezzo, Gambardella. ve de Luigi, 2003).
Burada L,, en yakin komsu sezgiseli ile iiretilen tur uzunlugudur ve n nokta sayisidir (Chen

ve Ting, 2005).

Karinca Kolonisi Sistemi aday listesi olarak adlandirilan fazladan yerel sezgisel bilgi saglayan
veri yapisindan da faydalanir. Bir aday listesi verilen bir noktadan ziyaret i¢in tercih edilen
noktalarin listesidir. KKS’nde bir karinca i noktasindayken i noktasinin ziyaret edilmemis tiim
komsularin1 gézden gecirmek yerine aday listesi icerisindeki noktalar arasinda ziyaret edecegi
noktayr secer, sadece eger aday listesindeki noktalardan ziyaret edilmemis durumda olan
yoksa diger noktalar goz oniinde bulundurulabilir. Bir noktanin aday listesi artan mesafeye
gore siralanan ¢/ noktalar1 (¢! bir parametredir) icerir (Dorigo, Di Caro ve Gambardella,
1999). Literatiirde aday listesinin biiyilikliigiinii tespite yonelik aragtirmalar yapilmistir.

Bunlardan biri aday listesinin biiyiikliigiinii problemdeki tiim miisteri sayisimin kesirleriyle
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sinirlandirilarak belirlemistir. Mesela, Bullnheimer ve arkadaslar1 onceki arastirmalarinda
aday listesinin biiyiikliigiinii miisteri sayisina aldirmaksizin toplam miisterilerin %4’iine esit
olarak ayarlamigtir (Bullnheimer, Hartl ve Strauss, 1999). Biiyiik Gezgin Satic1 Problemleri
izerinde aday listesi eklenerek cok az modifiye edilmis KKS versiyonu sonuclar1 aday
listelerinin KKS’nin en iyi performansim ve ortalamasini gelistirebildigini/arttirdig1 yoniinde

oldugu ortaya cikmistir (Dorigo ve Gambardella, 1997b).

Her karincanin hafizas1 ¢oktan ziyaret edilen noktalar1 icerir ve tabu (yasak) listesi olarak
adlandirihr. Hafiza her k karincasi i¢in, i noktasinda bulunan karincanin ziyaret edecegi
noktalar kiimesini tanimlamada kullanilir. M ile karinca bir noktayi iki kere ziyaret etmesini
Onleyen fizibil c¢oziimler iiretebilir. Ayrica hafiza karincanin {iretilen tur uzunlugunu
hesaplama ve geride kalan aym patikayr oOrterek seyahat edilen kenarlarda feromon
biriktirmesine izin verir (Dorigo ve Di Caro, 1999). Her yeni turun basinda bu hafiza bosaltilir
ve ziyaret edilen her yeni noktanin eklenmesiyle her adimda giincellenir (Dorigo ve

Gambardella, 1997b).

Dorigo, Maniezzo ve Colorni (1996) biitiin karincalarin aym turu yapmasi olan “durgunluk
davranigin1” arasgtirmiglardir. Durgunluk davranigi sistemin yeni olasiliklar iiretme (bulma)
acisindan sonlandigini ve daha iyi yeni bir turun meydana c¢ikmayacagim gosterir. Bazi
parametre ayarlan ile bir¢ok ¢evrimden sonra algoritmanin stokastik yapisina ragmen biitiin
karincalarin kenarlarin diger turlara gore o turda icerdigi cok yiiksek olan feromon
seviyesinden dolay1 ayni turu izledigini gozlemlemislerdir. Boylelikle algoritmanin iterasyonu

da kendiliginden sonlanmaktadir ( Dorigo, Maniezzo ve Colorni, 1996).

Dorigo ve Gambardella (1997a), karincalarin optimal sayisin1 gosteren fonksiyonlar ve bu
fonksiyonlarin problem boyutunun fonksiyonu olarak nasil degistigini tespit icin gdzlemler
yapmuslardir. Algoritmada kullanilan karinca sayis1i n genellikle problemde bulunan nokta
(diigtim) sayisina (Gezgin Satic1 Problemlerinde sehir sayisina) m esit olarak alinir. Coziim
prosesinin verimliliginde feromonlar arasindaki iletisimin 6nemi ve m karinca sayisinin
etkisini degerlendirmek i¢in yiiriitiilen deneyler sonucu bir ¢ok karmcanin ve iz (feromon )
haberlesme sisteminin kullaniminda sinerjik bir etki oldugu elde edilmistir. » tane karinca
arasinda haberlesme oldugunda, olmamas1 durumuna gore daha efektif bir arama yapilmaistir.
Haberlesen karincalar durumunda sinerjik etkinin maksimuma ulastig1 m =n verilen bir “en

iyi noktas1” vardir ( Dorigo, Maniezzo ve Colorni, 1996).

KKS performanslarin1 daha da iyiestirmek icin yeel arama prosediirleri eklenmistir. Yerel
Arama, algoritma sonucu elde edilen ¢oziimlere uygulanan bir iyilestirme prosediirdiir. 2-opt

ve ilerleme ekleme gibi sezgisellerle iyilestirilmesi yapilan calismalarla, gelistirici sezgisel
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tarafindan veya rastlantisal olarak {iiretilen ¢oziimlerden baslayan bir tur gelistirme sezgiselini
iterasyonel olarak yiiriitilmesinden daha efektif oldugu gosterilmistir (Dorigo ve

Gambardella, 1997b).

4.2.11 Tyilestirilmis Karmca Kolonisi Sistemi

Iyilestirilmis Karinca Koloni Sistemi (IACS) ilk olarak Ting ve Chen tarafindan (2004)
onerilen KKS tabanl bir algoritmadir. IACS asagida bahsedilen 4 adimi igerir (Chen ve Ting,
2005):

1. Adim: Parametreleri ayarla ve feromon izlerini baglangic seviyesine getir.

2. Adm: Durum se¢im kurali ile her karmnca c¢oziimii insa eder ve yerel feromon

giincellemeyi uygular.
3. Adim: Karincalarin ¢dziimlerini iyilestirmek i¢in yerel arama uygulanir.
4. Adim: Global feromon bilgisi giincellenir.

Yerel arama KKS ye uygulanan bir prosediirdiir. IACS’de yerel aramanin iki farkl: tipi ile

mevcut iterasyonda en iyi ¢dziime uygulanir. Bunlar; 2-opt ve ilerleme eklemedir.

4.2.12 ACS-3-Opt

Karinca Kolonisi Sistemine gelistirilmis tur sezgiselinin eklenerek ACS-3-Opt algoritmasi
elde edilmistir. Bu algoritma yerel arama olarak 3-opt tur iyilestirme sezgiseli eklenerek
olusturulmustur. Bu algoritma, Gezgin Satic1 Problemi (TSP) ve Asimetrik Gezgin Satici
Probleminin (ATSP) her ikisini birden c¢dzme yetenegini siirdiirmek igin gelistirilmistir
(Dorigo ve Gambardella, 1997a). KKS-3-opt’da bekletici program karmncalar tarafindan
tiretilen ¢oztimleri gelistirmek icin opt yerel arastirma prosediiriiniin varyansi tabanli yerel
aragtirma prosediiriinii aktive eder ve ondan sonra cevrim dis1 feromon iz giincellemesini

gerceklestirir (Dorigo, Di Caro ve Gambardella, 1999).

4.3 Karinca Kolonisi Optimizasyonu Algoritmalarinin Uygulandig1 Problemler

Karinca algoritmalar1 ilk defa Dorigo ve meslektaglar1 tarafindan (1991) Gezgin Satici
Problemi (TPS) veya Kuadratik Atama Problemi (QAP) gibi zor birlesimsel optimizasyon
problemlerine zor etmenli bir yaklagim olarak ileri siirlilmiistiir (Colorni, Dorigo ve

Maniezzo, 1991).

Bilimsel bir ¢ok karinca tabanli algoritma caligsmalari vardir. Mevcut uygulamalar Arac
Rotalama Problemi (VRP), Ardisik Siralama Problemi (SOP) (Gambardella ve Dorigo, 2000),
Grafik Renklendirme Problemi, Hetisim Aglarinda Rotalama, Makine Ara¢ Yavashk
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Problemi, Alan Planlama Problemi, Kaynak Kisit Proje Cizelgeleme Problemi (RCPS) ve
Acik Diikkan Cizelgeleme Problemi (OSS) gibi bir¢ok problemlere uygulandi (Dorigo ve
Blumb, 2005; Dorigo, Di Caro ve Gambardella, 1999; Maniezzo, Gambardella ve de Luigi,
2003).

4.3.1 Gezgin Satici1 Problemi

Gezgin Satic1 Problemi (TSP), seyahat eden bir saticinin gezmesi gereken biitiin sehirleri,
herhangi bir sehirden baslayarak en ucuz maliyetle (en kisa yolu kullanarak) dolasip, tekrar
basladig1 sehire donmesini vurgulayan bir optimizasyon problemidir. Bu tiir optimizasyon
problemlerinin ¢oziimleri i¢in giiniimiize kadar bir¢ok algoritma gelistirilmis ve ¢oziime
ulagilmaya caligilmistir. Gezilmesi gereken sehir sayisi arttikca, problem kompleks hale
gelmektedir (Dalkilic ve Tiirkmen, 2003). TSP ile ilgili matematiksel problemler 1800’lii
yillarda matematik¢i William Rowan Hamilton ve Thomas Penyngton Kirkman ele almistir.
Gezgin Satic1 Probleminde belli bir sayida sehir ve bir sehirden digerine hareket maliyeti
verildiginde her sehri bir kez ziyaret ederek ve sonunda baslangi¢ sehrine donen en ucuz turun

bulunmasi amaclanmaktadir [7].

R sehirleri gosteren bilesenler kiimesi olsun, B, R’deki elemanlarin tamamini birbirine
baglayan baglantilar kiimesi ve Jr;r;, r; ve rj arasindaki i ve j sehirleri arasindaki mesafe olan
bagintinin maliyetini (uzunlugu) gosteriyor olsun. TSP, G=(R,B) grafiginde Hamilton
cevriminin en kisa uzunlugunu bulma problemidir. G grafiginin Hamilton cevrimi G
grafigindeki tiim NR noktalar1 bir kere ve yalmz bir kere ziyaret eden y kapali turudur ve
uzunlugu birlestirilen tiim kenarlarin uzunluk toplami kadardir. TSP problemi karinca
kolonisi optimizasyonlar1 i¢inde 6nemli yer tutmaktadir ¢iinkii; TSP bu metodlarla ¢oziilmeye

calisan ilk problemdir (Colorni, Dorigo ve Maniezzo, 1991).

Karinca Kolonisi Optimizasyonu algoritmalar1 ile ¢6ziilmek i¢cin TSP’nin secilme nedenleri

arasinda sunlar sayilabilir (Dorigo ve Di Caro, 1999):

e Karinca kolonisi metaforunun adapte edilmesi digerlerine goére daha kolaydir,

e TSP cok zor bir problemdir (NP-zor),

e Hesapsal optimizasyonda (combinatorial optimization) en ¢ok c¢alisilmis problemlerden
biridir,

e TSP aciklanmasi ve ifade edilmesi kolay bir problemdir.

Yukarida belirtilen sebeplerden otiirii de ayrica TSP, karinca kolonisi optimizasyonu

algoritmalarinin iizerinde encok ¢alisildigr problem tiplerinden biridir. Dahas1 gelistirilen
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karinca algoritmalar1 daha ¢ok TSP tizerinde kiyas edilmistir.

KKO algoritmalarindan olan Karinca Sistemi, TSP Orneklerine uygulanarak ¢ikan sonuclar
bilinen en iyi ¢oziimlerle kiyaslandiginda KS’nin goreceli kii¢iik capli problemlerde (30-75
aras1 degisen sehirlere sahip) bilinen en iyi ¢oziimii bulacak ve iyilestirecek kapasitede oldugu
ama maalesef biiyliyen boyuttaki problemler icin KS’nin bilinen en iyi ¢dziime ulasamamis
oldugu gosterilmistir (Dorigo, Di Caro ve Gambardella, 1999). KS’nin performansini
artirmak icin formiilasyondaki parametre degerleri ile ilgili testler yapilarak en iyi ¢dziim
performansin1 veren parametre degerleri saptamaya yonelik caligmalar da literatiirde
mevcuttur (Dorigo, Maniezzo ve Colorni, 1996). Ayrica KS’nin performans: Genetik
Algoritma (GA) ve Benzetimli Tavlama (SA) gibi diger sezgisellerin sundugu performansla
kiyaslamak i¢in literatiirde yer alan TSP kiyaslama problemleri kullanilmistir (Bullnheimer,

Hartl ve Strauss, 1997a).

Karinca Kolonisi Sistemi de simetrik Gezgin Satict Problemi ve Asimetrik Gezgin Satici
Problenmine (ATSP) uygulanmis ve elde edilen sonuglar KKS’nin iyi ¢oziimlere erisebilir
yetenekte oldugunu gostermistir (Gamberdella ve Dorigo, 1996). KKS’nin performansini
gelistirmek icin degisik aday boyutlar1 ile testler yliriitiilmiis, daha sonra da KKS’nin TSP ve
ATSP problemlerinin her ikisini birden ¢dzme yetenegini siirdiirmek i¢in kisitlanmis 3-opt
prosediiriinii KKS’ne eklenerek uygulamalar yapilmistir (Dorigo ve Gamberdella, 1997a).
Daha genis Gezgin Satici1 Probleminin ¢oziimii igin paralel genetik algoritma ve c¢oklu
karinca kolonileri kavramlarindan olusan hibrid bir sezgisel gelistirilmistir (Tsai, Tsai ve
Tseng, 2004). Paralel Karinca Kolonisi Optimizasyonu algoritmasi da TSP {izerinde ¢ziime
ulagilmaya caligilan baska bir KKO sezgiselidir. Bu calismayla coklu karinca kolonileri
arasindaki iletisim eetkisi arastirilmak istenmistir (Manfrin ve digerleri, 2006). Ant-Q Karinca
Kolonisi Optimizasyonu algoritmast da yeni gelistirildiginde TSP’ye uygulanmis ve elde
edilen sonuclar oOzellikle Asimetrik Gezgin Satic1 Problemlerinde (ATSP) tercihen zor
orneklerinde optimal coziimleri bulmada etkili oldugunu gostermistir (Gambardella ve
Dorigo, 1995). Maksimum-Minimum Karinca Sistemi de (MMAS) performansini test etmek

icin TSP iizerinde uygulanmistir (Stiitzle ve Hoos, 2000).

4.3.2 Arac Rotalama Problemi

Bullnheimer, Hartl ve Strauss (1997b) Ara¢ Rotalama Problemi ¢6ziimii i¢in KS kullanan ilk
arastirmacilardir. Bu arastirmacilar, KS’yi ARP’ye uygulayarak elde ettikleri sonuglar1 Yasak
Arama (TA), Benzetimli Tavlama (BT) gibi diger meta sezgisellerle kiyaslamislar ve KS’nin
kiyaslama problemleri i¢in bilinen en iyi sonuglar1 iyilestiremese de iyi sonuclar elde

edilebilecegini gostermislerdir (Bullnheimer, Hartl ve Strauss, 1997b).
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Ara¢  Rotalama  Problemlerinin  ¢dziimiinde Karinca  Kolonisi ~ Optimizasyonu
algoritmalarindan daha ¢ok faydalanabilmek i¢in bir cok KKO algoritmalar1 gelistirilmistir.
Ayrica gelistirlen KKO algoritmalarinin performanslarini test etmek i¢in TSP nin yan1 sira

ARP’den de faydalanilmistir.

Bullnheimer, Hartl ve Strauss (1999) ARP i¢in Gelistirilmis KS (IAS) gelistirdiler. Bundan
baska Gambardella ve arkadaglar1 (1999) zaman pencereli ara¢ rotalama problemine ¢oklu
karinca koloni sistemi (MACS-VRPTW) 6nerdiler ve literatiirde kiyaslama problemleri i¢in
bilinen bazi en iyi sonuclar1 gelistirdiler. MACS-VRPTW’de bir koloni ara¢ sayisim en aza
indirmeye c¢alisirken diger koloni ziyaret edilen mesafeyi minimize edecek sekilde
tasarlanmistir. Zaman Pencereli Ara¢ Rotalama Problemine uygulanan diger bir Karinca
Kolonisi Optimizasyonu algoritmasi lyilestirilmis Karinca Kolonisi Sistemidir (IACS). Bu
uygulamalar IACS’nin diger meta sezgisellerle ARP ¢o6ziimleri icin rekabet edebilir
kapasitede oldugunu goOstermistir ve literatiirde yer alan 56 Solomon Kiyaslama

Problemlerinden 14 tanesi i¢in yeni en iyi sonuglar dnermistir (Chen ve Ting, 2005).

Ara¢ Rotalama Problemlerinde elde edilen rotalarin iyilestirilmesine yonelik de stratejiler
gelistirilmeye calisilmistir. Her arac tarafindan ziyaret edilen miisteri yerlerinin miimkiin
sekilde cift olarak degisimi iizerine kurulu olan 2-opt sezgiseli ve aday listeleri kullanilmasi
stratejileri gelistirilmistir. Yapilan deneyler, aday listesi boyutunun ARP’ye iyi ¢Oziimleri

bulmak i¢in 6nemli oldugunnu gostermektedir (Bella ve McMullen, 2004).

Zamana Bagimli Ara¢ Rotalama Problemi (TDVRP) de KKO algoritmalarindan Coklu
Karinca Kolonisi Sistemi (MACS) uygulanarak ¢oziilmeye calisilmistir ve yapilan deneyler
sonucunda yiiksek trafik kosul varvasyonlarina sahip durumlarda bu modelin en uygun model
oldugunu gosterilmistir (Donatti ve digerleeri, 2006). Zamana bagimlilik gercek diinyada cok
yaygin bir durum oldugu i¢in KKO algoritmalar1 da yaygin bir sekilde kullanildi. Kentsel bir
cevrede fiziksel dagitim icin yapilan c¢alismalar KKO algoritmalarinin  Yoneylem

Arastirmalarinda onemli bir ara¢ oldugu gosterilmistir (Rizzoli ve digerleri, 2005).

Ara¢ Rotalama Problemlerinden miisteri taleplerinin stokastik oldugu Dinamik Arac
Rotalama Problemine (DARP) KKS uygulanmistir ve literatiirde yer alan kiyaslama
problemleri i¢in iyi sonuglar elde edilebilmistir (Montemanni ve arkadaslari, 2005). Stokastik
miisteri taleplerini karsilamada farkli arag tipleri ile karsilanmas1 ve birden fazla depodan
faydalanilmast durumu ¢dziimii i¢cin de KKO algoritmalarindan faydalanmistir (Gambardella

ve digerleri, 2004).

Kapasite kisiti bulunan Ara¢ Rotalama Problemi (KKARP) de KKO algoritmalar ile ¢oziime

ulagilmaya calisilmis ve 50 noktaya kadar KKO algoritmasimin iyi sonug¢ verdigini
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gosterilmistir (Mazzeo ve Loiseau, 2004).

4.3.3 Kuadratik Atama Problemi

Kuadratik Atama Probleminde (QAP), r tesis kiimesi ve r lokasyon tesisi kiimesinin
bulundugu ve her lokasyon ¢ifti i¢in, bir uzaklik belirtilir ve her tesis cifti i¢in bir akis agirligi
(iki tesis arasindaki taginan tedarik miktar1 gibi) belirtilir. QAP; ilgili akislarla ¢arpilmis
uzakliklarin toplamini minimize etme amaciyla tiim tesislerin degisik lokasyonlara atanmasi

problemidir [8].

QAP, TSP’den sonra KS gibi algoritmalarin uygulandigi ilk problemlerden biridir. Yerel
arama prosediirii ile iyilestirilmis hibrid Karinca Kolonisi Sistemi ile HAS-QAP modeli
gelistirilerek QAP’ye uygulanmistir. Gergek diinya uygulamalarinda HAS-QAP en iyi sonug
veren modeller arasinda yer almakta oldugu gosterilmistir (Gambardella, Taillard ve Dorigo,
1999). QAP coziimii i¢in kullanilan bir bagka KKO algoritmasi da KS metaforu ile uyumlu
bir sekilde tanimlanan ve her yapici adimda yeni bir agsagi sinirin kullanimi gibi ayirict bir
ozellik iceren gelistirilmis sezgisel bir tekniktir (Maniezzo, 1998). QAP c¢oziimiinde KS
uygulamasimin performansina bakildiginda ise literatiirde yer alan kiyas problemleri i¢in KS

performansinin hep iyi oldugu gosterilmistir (Dorigo, Maniezzo ve Colorni, 1996).

4.3.4 Atolye Tipi Cizelgeleme Problemi

Atolye Tipi Cizelgeleme Problemi (JSP), sonlu sayida m tane tezgahta islenmek iizere yine
sonlu sayida n tane isi, onceden belirlenen bir sira ve kapasite kisitlarini yerine getirerek,
amag¢ fonksiyonunu optimum kilacak sekilde her bir iglemin baslama zamanim belirlemek
olarak tanimlanabilir. Bu problemde her bir isin tezgahlara ugrayacagi sira farklidir ve iki tip
kisitlamadan s6z edilebilir. Birincisi, bir isin bir operasyonu bitmeden diger operasyonunun
baslayamamasidir. Ayn1 zamanda bir is bir anda sadece bir tezgah tarafindan islenebilir.
Ikincisi ise bir tezgah aym anda sadece bir isin bir operasyonunu gerceklestirir (Sevkli ve

Yenisey, 2006).

Literatiirde JSP c¢oziimii icin KS uygulamasi 15 makine-15 ise kadar boyutlar1 olan
problemlere uygulanmig ve optimal degerin %10 disina cikmayacak sonuglara
ulagilabilmistir. Bu sonuglar ¢ok iyi olmamasina ragmen iimit verici olarak nitelendirilmis ve
uygulanabilir sistemlere Onciililk edecek yeni calismalar Onermistir (Colorni ve digerleri,

1994; Dorigo, Maniezzo ve Colorni, 1996).

4.3.5 En Kisa Ortak Siiper Ardilik Problemi

En Kisa Ortak Siiper Ardillik (SCS) en kisa uzunlugun bir ortak siiper ardilidir. Bu
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problemde, iki ardill X ve Y verilir ve bu ardillarin miimkiin en kisa siiper ardilin1 bulmak

amagtir. Genellikle SCS degeri tek degildir [9].

En Kisa Ortak Siiper Ardillik Probleminin ¢6ziimii icin KKO algoritmalarindan KS
uygulanmis ve AS-SCS teknigi gelistirilmistir. Gelistirilen bu teknik En Kisa Ortak Siiper
Ardillik Problemi uygulamalarinda diger meta sezgisellere gore daha iyi performans

gOstermis ve iyi sonuglara daha hizli ulasmistir (Michel ve Middendorf, 1999).

4.3.6 Cizge Boyama Problemi

Cizge boyama uygun kisitlara gore bir ¢izgedeki uygun nesnelere “renkler”’in atanmasidir. En
basit ifadesiyle, zirve boyama olarak adlandirilan komsu iki kOsenin ayni rengi
paylagmayacak sekilde bir ¢izgenin boyanmasidir. Benzer olarak bir kenar1 boyama, iki bagh
kenarin aymi rengi paylagsmayacak sekilde her kenara renk atamasidir ve diizlemsel bir
cizgenin yiizey boyanmasi bir sinir1 paylasan iki ylizeyin ayni renk olamayacak sekilde yiizey

veya bolgelere renk atamasidir [10].

Cizge Boyama Problemi (GCP) i¢in KKO algoritmalar1 6nerilerek problemin ¢dziimii icin
uygulandi. Bunlardan en yaygin olan1 iki sezgiseldir: Her karinca yapisal bir sezgiseldir ve bir
hareket bir kdse secmeye ve onu boyamaya bagimhidir (Dsatur). Diger karinca boyama
metodunda ise her karinca yapisal bir sezgisel yerine yerel aramadir (ANTCOL). Yapilan
testler ANTCOL algoritmasinin Dsatur algoritmasindan daha iyi c¢oziimler sunabildigini

gostermistir. (Hertz ve Zufferey, 20006).

4.3.7 Ardisik Siralama Problemi

Ardigik Siralama Problemi (SOP), noktalar arasindaki kisitlarin agilmasina gére noktalarda ve
kenarlarda agirliklarla birlikte yoOnetilen grafikte en az agirhikta Hamilton yolunun
bulunmasini igerir. Asimetrik TSP’ye bitis sehrinin baslangi¢c sehrine baglanmamasi yoniiyle
benzer. SOP ilk olarak iiretim planlama sisteminin sezgisel tasarimi i¢in tarafindan formiile
edilmig NP-zor kombinasyonal optimizasyon problemidir (Escudero, 1988). SOP toplama ve
teslimat kisitlar1 olan tek ara¢ rotalama problemi , iiretim planlama ve esnek imalat
sistemlerinde ulagim problemleri gibi gercek diinyada karsilasilan problemlerin modelleridir
(Dorigo, Di Caro ve Gambardella, 1999). Buyiizden uygulama bakis agisindan nemli bir

problemdir.

Ardisik siralama problemi i¢in SOP-3 degisimi diye adlandirilan yeni bir yerel optimizér ve
Karinca Kolonisi Optimizasyonu algoritmasinin birlestiren HAS-SOP algoritmasinin yapilan
testler sonucunda var olan ¢6ziim metodlarina gore daha etkili oldugu tespit edilmis ve bircok

standart test gruplart icin bilinen en iyi sonuglar iyilestirilmistir (Gambardella ve Dorigo,
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2000).

4.3.8 Dinamik Kombinasyonal Optimizasyon Problemleri

KKO algoritmalarinin dinamik kombinasyonal optimasyon problemlerine uygulamalarinda
yapilan arastirmalar haberlesme aglar1 iizerinde odaklanmistir. Bu, ag optimizasyon
problemleri KKO meta sezgiselinin hepsiyle eslesen ag yapisimin es zamansiz
degerlendirmesi, duragan olmayan stokastik dinamikler ve esas bilgi ve dl¢iimleme dagilimi
gibi karakteristiklere sahip olmasindan dolayidir. Bu problemlerde karincalar baglantilarla
ilgili feromon iz degisimlerinde korunan bilginin kullanimin1 yapan olasilikli gecis kuralini
uygulayarak kaynaktan varis noktalarina patika inga eden ve ag boyunca seyahat eden veri
paketleri gibidirler. Haberlesme aglar1 icin KKO yiiriitiimleri; baglanti yonelimli aglar ve
baglantisiz aglar icin olanlar olmak iizere iki sinifta toplanirlar. Baglanti yonelimli aglarda
ayni oturumun tiim paketleri baslangi¢ hazirlik/ayarlama fazi tarafindan segilen ortak patikay1
takip ederler. Ote yandan, baglantisiz olanlarda veya datagramlarda aymi oturumun ag veri

paketleri farkl patikalar1 takip ederler. (Dorigo, Di Caro ve Gambardella, 1999).

4.4 KKO Algoritmalarimin Diger Metasezgisellerle Kiyaslanmasi

KKO algoritmalar1 yukarida bahsedilen bir c¢ok degisik optimizasyon problemlerine
uygulanmigtir. Degisik problemler {izerinde uygulanan KKO algoritmalar1 kiyaslama
problemleri iizerinde denenerek ya performanslar1 test edilmistir ya da diger sezgisel

metotlarla kiyaslanmistir.

KKO algoritmalarimin TSP 6rnekleri iizerindeki uygulamalar1 6ncelikle KS’nin kii¢iik caph
problemlerde bilinen en iyi ¢oziimii bulacak kapasitede oldugunu gostermistir (Dorigo ve
arkadaslari, 1999). KS’nin performansi Genetik Algoritma (GA) ve Benzetimli Tavlama (BT)
gibi diger sezgisellerin sundugu performanslarla kiyaslandiginda ise bu sezgisellerle rekabet
edecek potansiyele sahip olmakla birlikte GA ve BT, KS’den ¢ok az olmakla birlikte biraz

daha iyi bir performans sergilemistir (Bullnheimer, Hartl ve Strauss, 1997b).

Ara¢ Rotalama Problemlerine KKO algoritmalarindan KS uygulanarak elde edilen sonuglar
Tabu Arama (TA), Benzetimli Tavlama (BT) gibi diger meta sezgisellerle kiyaslandiginda
KS’nin kiyaslama problemleri i¢in bilinen en iyi sonuglari iyilestiremese de iyi sonuglar elde
edilebilecegini gostermistir (Bullnheimer, Hartl ve Strauss, 1997b). Zaman Pencereli Arac
Rotalama Problemlerine uygulanan Coklu Karinca Kolonisi Sistemi (MACS-VRPTW)
literatiirde bilinen bazi en iyi sonuglar1 gelistirmistir (Gambardella, Taillard ve Agazzi, 1999).
Ayni tiir arag¢ rotalama problemlerine uygulanan bagka bir KKO algoritmas: Iyilestirilmis

Karinca Kolonisi Sistemidir (IACS) ve diger meta sezgisellerle ARP ¢oziimleri i¢in rekabet
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edebilir kapasitede oldugunu gostermistir (Chen ve Ting, 2005). Karmca Kolonisi Sistemi
simetrik Gezgin Satict Problemi ve Asimetrik Gezgin Satic1 Problemine (ATSP) uygulanmis

ve elde edilen sonuclar KKS’nin iyi ¢oziimlere erisebilir yetenekte oldugunu gostermistir

(Gamberdella ve Dorigo, 1996).
Ardisik Siralama Problemi icin uygulanan KKO algoritmalari ile iyi sonuglar elde edilmistir
ve bir¢ok kiyaslama ornegi icin bilinen en iyi sonug gelistirilmistir (Dorigo ve Di Caro, 1999).

En Kisa Ortak Siiper Ardillik Problemi i¢in gelistirilen AS-SCS teknigi uygulamalarinda
diger meta sezgisellere gore daha iyi performans gostermis ve iyi sonuclara daha hizli

ulagilmistir (Michel ve Middendorf, 1999).

Ardisik siralama problemi icin HAS-SOP algoritmasinin yapilan testler sonucunda var olan

¢cOziim metodlarina gore daha etkili oldugu tespit edilmistir (Gambardella ve Dorigo, 2000).
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5. COK DEPOLU ARAC ROTALAMA PROBLEMINiN MODELLENMESINDE
VE COZUMUNDE KARINCA KOLONIiSi OPTIiMiZASYONU KULLANIMI

Bu boliimde ¢ok depolu ara¢ rotalama probleminde ¢oziime ulasmak i¢in metasezgisel
yaklasimlardan biri olan Karmca Kolonisi Optimizasyonu tekniklerinden Karmca Kolonisi

Sistemi kullanilarak gelistirilen bir modelleme ve ¢6ziim Onerisi sunulmustur.

Gelistirilen model ve Onerilen ¢oziim literatiirde yer alan kiyaslama problemleri {izerinde test

edilerek mukayeseler elde edilmistir.

Elde edilen ¢oziimiin kalitesini gelistirmek ic¢in modelde yer alan agilar ve KKS
formiilasyonunda ¢6ziimiin mesafe ve feromon bagmliliklarini etkileyen parametreler

degistirilerek elde edilen sonuclarda iyilestirmeler elde edilmeye calisiimistir.

5.1 Problemin Tanim

ARP lojistikte onemli bir yere sahiptir. ARP ile lojistik maliyetlerin biiyiik bir kismim
olusturan dagitim maliyetleri en az seviyeye indirilebildigi gibi ©nemli oranda zaman
tasarrufu da saglanabilir. Bu yiizden ARP iizerinde yapilan caligmalara gercek diinya

orneklerinde de sik¢a karsilagilmaktadir ve kullanilmaktadir.

ARP c¢esitlerinden biri olan CDARP servis verilecek miisteriler, araclar ve birden fazla
depodan olusmaktadir. CDARP miisterilere daha iyi hizmet sunulmasi agisindan birden fazla
deponun konuglanmis olmasiyla gercek diinyada da oldukga sik karsilagilan ARP cesitidir.
Mesela, bir siipermarket zinciri siipermarketlerine tedarik saglayan depolarinin sayisi birden
fazla olabilmektedir. Yada internet iizerinden {iiriin siparigi yapan bir alig veris sirketi sehir
veya lilke geneline dagilan miisterilerine iirlinleri zamaninda ulastirabilmek i¢in birden fazla
depodan faydalanmaktadir. CDARP literatiirde ilgi gormesine ragmen diger ARP tiirlerine

gore irdelendigi calisma sayis1 sinirhidir.

Bu sebeplerden otiirli, ARP tiirlerinden gercek diinyada yaygin kullanim alam oldugu
diistiniilen buna karsin literatiirde sinirlhi sayida caligmada iglenilmis olan CDARP ¢6ziimii ile
ilgilenilmistir.

Gelistirilen ¢oziim yaklagimin ana kismim KKO kullanilmasi olusturmaktadir. KKO gercek
karincalarin davraniglarindan esinlenilerek gelistirilmis ve TSP, Atdlye Tipi Cizelgeleme,
Cizge Boyama ve ARP gibi farli optimizasyon problemlerinin ¢éziimlerinde faydalanilmig bir
metasezgiseldir. Literatiirde KKO’nun ARP {iizerinde cok¢a uygulandigi ve Tabu Arama,

Benzetimli Tavlama gibi bir ¢cok metasezgisellerle kiyaslandigi ¢aligmalar mevcuttur. Hatta

KKO kullanilarak bazi tiir ARP (ZPARP) i¢in bilinen en iyi sonuclar elde edilmistir. Buna
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karsin yapilan taramalarda literatirde KKO ile c¢oziilmiis CDARP calismalarina

rastlanilmamaistir.

Boylelikle CDARP ¢oziimiine ulasmak i¢in KKO’ndan yararlanilarak bir model ve ¢6ziim

Onerisi sunulmaya ¢aligiimigtir.

5.2 Problemle ilgili Veriler
CDARP icin gelistirilmeye ¢alisilmis olan model ve ¢6ziim Onerisinin etkinligi, optimum
¢coziime ulagsma becerisini tespit edebilmek icin literatiirde yer alan problem kiimelerinden

faydalanilmistir. Coziim Onerisi literatiirde yer alan CDARP Ornekleri iizerinde uygulanmistir.

Cordeau, Gendreau ve Laporte 1997 yilinda hazirladiklart ve ¢oziim icin Tabu Arama
tekniginden faydalandiklart makalelerinde kullandiklar1 test problemleri literatiirde
faydalanilan ve bir¢ok yaklagimin etkinligini test i¢in kullamlan CDARP 6rnek problem
kiimesidir (Cordeau, Gendreau ve Laporte, 1997). Ilgili problem kiimesinin verilerine ve

bilinen en iyi sonuglar1 ve ¢oziimlerine internet iizerinden erisilebilmektedir[11].
Literatiirde yer alan CDARP orneklerinin 6zellikleri soyledir:

e 50-360 miisteri arasinda degisen miisterilere sahiptirler,

e 2.9 arasinda depo vardir,

e Hepsinde araglarin tagiyabilecegi kapasite belirlidir yani bir kapasite kisit1 mevcuttur,
e Bazi problemlerde zaman kisit1 da mevcuttur.

KKO kullanilarak gelistirilen modelin ve ¢dziim Onerisinin test edilmesi i¢in drnek problem
kiimesindeki problemlerden miisteri sayis1 cesitliligine gore secilmis olan 9 problem iizerinde
test edilmistir. Bu problemler, miisteri kiimesi az, miisteri kiimesi kismen biiyiik ve miisteri

kiimesi genis olmas1 durumuna gore se¢ilmistir.

Secilen problemlerde yer alan miisterilerin sayilari, koordinatlari, hizmet verecek araglarin
kapasiteleri, miisteri talepleri birbirinden farklilik gostermektedir. Asagidaki ¢izelgede segilen

problemlerin 6zellikleri 6zet olarak yer almaktadir.

Cizelge 5.1 Secilen problem 6rneklerinin dzellikleri

Problemin Miisteri | Depo Arag
Adi Sayisi Sayisi Kapasitesi
P01 50 4 80
P02 50 4 160
P03 75 5 140
P05 100 2 200
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P06 100 3 100
P07 100 4 100
P15 160 4 60
P18 240 6 60
P21 360 9 60

5.3 Problemin Modeli ve Coziimii

Gelistirilen ¢6ziim yaklasiminda amag fonksiyonu her deponun kullanilarak tiim miisterilere
hizmet verilmesi esnasinda toplam seyahat edilen mesafenin minimize edilmesidir. Bunun
icin miisterilere birden fazla depodan hizmet saglanildigr diisiiniilmektedir. Fakat bir
miisterinin talebi sadece bir depodan tedarik edilebilir yani bir miisterinin birden fazla
depodan servis edilmesi s6z konusu degildir. Ayrica her miisteri sadece bir arac tarafindan
ziyaret edilebilir durumdadir ve miisterinin taleplerinin bir kerede karsilanmasi
gerekmektedir, miisteri talebinin bdoliinmesi veya parca parca karsilanmasi s6z konusu
degildir. Her ara¢ seyahata basladigi depoya geri doner ve bir ara¢ birden fazla depodan

yiikleme yapamaz.

Ayrica depolarda bulunan iiriin miktar1 miisteri taleplerini fazlasiyla karsilayacak durumdadir.
Her miisterinin talebi birbirinden farklidir ve talep miktar1 bilinmektedir. Araclarin yiikleme
kapasiteleri bellidir ve ©Onceden bilinmektedir. Araclarin tur esnasinda arizalanmadigi,

duraklama yapmadigi, rota esnasinda arag¢ yakitinin tiikenmedigi kabul edilmektedir.

Literatiirde genelde CDARP c¢oziimlerinde uygulanan yaklagimlar iki asamadan olugmaktadir.
Coziim agamalar1 Once gruplama yapilip sonra rotalama yapilmasina veya Once rotalama

yapilip sonra gruplama yapilmasi seklinde farklihik gostermektedir.

Onerilen ¢6ziim de bu baglamda ii¢ asamadan olusmaktadir. Fakat rotalama ve gruplama
strast acgisindan Once gruplama yapilmakta daha sonra da rotalama yapilmaktadir. Coziim
CDARP’nin 6nce depolara gore miisterilerin gruplanmasindan sonra da rotalanmasindan

olugmaktadir.
Birinci Asama
Gelistirilen ¢6ziim metodunun ilk asamasin1 gruplandirma olusturmaktadir. Gruplama ile her

miisteri kendilerine ait hizmet alacaklar1 depolara gore gruplandirilir.

Miisterilerin depolara gore gruplanmasi esnasinda uygulanabilecek bir ¢ok metot mevcuttur.
Bunlardan bir tanesi Bompadre, Dror ve Orlin tarafindan 2006 yilinda yapilan ¢aligmadir. Bu
calismada birden fazla depo bulunan problemde miisteriler depolara atanirken goreceli olarak

cok basit bir kural isletilmistir. Buna gore her miisteri kendisine en yakin depoya
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atanmistir(Bompadre, Dror ve Orlin, 2006). Miisterilerin kendilerine en yakin depoya

atanmast ile her grupta bir depo bulunacak sekilde gruplama gerceklestirilmis olur.

Sekil 5.1 Miisterilerin kendilerine en yakin depoya atanmasinin sematik gosterimi (Bompadre,
Dror ve Orlin, 2006)

Bu yaklasim uzun prosediirler icin basit ve kolay uygulanabilir olmasi acisindan oldukga
uygundur. Bu acgidan Onerilen ¢6ziimiin ilk asamasi olan gruplandirma asamasi icin bu
yaklasimin uygulanmasi secilmistir. Bu metot ile ¢oziimiin ilk asamasi olan gruplama yapilir
ve ¢oziim prosediirii kolaylastirilmis olunur. CDARP i¢in gruplama asamasinin etkinligi tim
¢Oziimiin etkinliginde ©6nemli rol oynayacaktir. Ayrica gelistirilen yaklagimda rotalama

asamasi daha ¢ok iizerinde durulan kismi olusturmaktadir.
Ikinci Asama

Gruplama islemi yapildiktan sonra rotalama prosesi gelmektedir. Rotalama prosesi ¢6ziim

modelinin ikinci ve tiglincii kisimlarini olugturan iki agsamaya ayrilmaktadir.

Ikinci asamanin basinda gruplama islemi ile birlikte depoya ait kiime kendi i¢inde basit
ARP’ne doniistiiriilmiis olmaktadir. Siipirme Algoritmasindan esinlenerek olusan her grup
icerisinde depo referans noktasi (orijin) alinarak miisteriler polar koordinat diizlemine her i
noktasini (0;, p;) gosterilecek sekilde aktarilir. Daha sonra p;= 0 ve 0 i¢in deger vererek KKO
karincalarin ¢6ziim aradiklart gruplar1 olusturan ve ¢6ziim islemlerini basitlestiren aday

listesinin olugumu saglanir.

Aday listesi KKO icinde kullanilan ve karincalarin ziyaret edecekleri miisteri listesini

gosterir. Bu agidan sonuclar izerinde onemli etkilerinin olmasi, degisik aday listelerinin
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¢oziimde farkhliklara gotiirecegi, iyi olusturulmus aday listelerinin iyi sonuclar elde

edilmesine katki sagladig1 goriiliir.

Aday listesi olusturulurken bir aday listesindeki toplam miisteri taleplerinin ara¢ kapasitesini

asmamasina dikkat edilir. Her aday listesi mutlaka depo igermelidir.
Uciincii Asama

Uclincii asamada olusturulan aday listelerinde KKO algoritmalarindan KKS kullamlarak

rotalama yapilir.

Oncelikle aday listesindeki miisterilerin ve deponun arasindaki her baglantiya karincalarin
hareket etmelerinde onemli bir faktor olan feromon igin baglangic feromon miktar1 atanir.
Baslangi¢ feromonu depodan baglayarak aday listesinde yer alan miisterilerin en yakin komsu
miisteri seklinde belirlenen tur uzunlugundan 7y = (n*L,, )'1 formiilii gbz Oniine alinarak atanur.
Her aday listesinde bulunan miisteri sayis1 kadar karinca depoda konuslanir. Her karincanin
ziyaret ettigi sehirlerden olusan yasak listesi olusturulur. Yasak listesi karincanin bir miisteriyi

bir defadan fazla ziyaret etmesini 6nler ve bu liste baslangicta bos kiimedir.

Coziime ulagsmak i¢in rotalar KKO algoritmalariin bir tiirii olan KKS kullamlarak
olusturulmustur. Her karinca gidecegi bir sonraki miisteriyi secerken KKS’nin sdzde-
rastlantisal orantili durum geg¢is kuralimi kullanir. Karinca formiil 4.11 ve 4.12°de ifade

edildigi sekilde davranir.

Yani karinca iiretilen rassal saymin qo’dan biiyiik olusunda yeni ¢oziimler arayarak, iiretilen

rassal sayinin qo’dan kiiciik olusunda bilinen bilgiler kullanilarak bir sonraki miisteri segilir.

Bir sonraki miisteriye geldiginde bir dnceki miisteri artik karincanin yasak listesine eklenir ve
ayn1 miisteri aday listesinden ¢ikarilir. Karinca ziyaret edilmemis sehirlerden birine gitmek
icin yine yukarida anlatildig: sekilde hareket eder. Karincalar, yasak listeleri baslangic aday

listesine esit oluncaya ve aday listesi bos oluncaya kadar harekete devam ederler.

Karincalar tim miisterileri dolandiktan sonra gidilen en kisa yollarin iizerine bir sonraki
iterasyonda kullamilmak iizere bilgi yani feromon birakirlar. Feromon giincellemesi global
olarak yani her karinca turunu tamamladiktan sonra yapilir. Bunun sonucunda karincalarin
yaptiklar1 tur uzunluklar1 siralanir ve sadece en kisa turu yapan karincanin gectigi baglantilar
izerinde feromon giincellemesi yapilir. Feromon giincellemesi formiil 4.13 ve 4.14°de

belirtilen ifadeye gore gerceklestirilir.

Feromon giincellenmesi ile karincalar bir sonraki iterasyon i¢in tekrar baslangic konumuna

(depoya) getirilir. Karincalar belirlenen iterasyon sayisina ulasana kadar yukaridaki islemler
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tekrar edilir. Nihayetinde her aday listesi ve gruplar icin en yiiksek feromon degerli

baglantialrin olusturdugu nihai arag rotalarina ulasilmis olunur.

1. Forv=1toVp 23,=&
For her migteri = bul vy, en vakin depo ve 5, =35, U {m} End for
End for

2. Depo orijin, 8 acis1 ayarla
Depodan saat véni tersinde milgterilert sirala rotava ata
Lliigteri mevcut rotaya ata, atanamazsa veni rotaya bagla

3.0, b, p. ap ayarla
For herir, 5), t(r,s)=m End for
3.1 Yasak Listesi dolana kadar tekrarla
For =1 to n vap
Forlk=1to m yap
Formul4.11 we 4.12 ye gére miugteri seg
Eannca secilen tmugteri git
secilen migtert Yasak Listesine ekle
3.2 Fork=1to m yap
Lk(t) hesapla
End for
I} hesapla
Forher (r,2) ipin formal 4.13 ve 4.14 gére feromon gincelle
End for
4 IfBitiz durum=True
then en iy1 ¥ol cs géster
else adim 3 e git

Sekil 5.2 Onerilen ¢oziim yaklagimi icin pseudo code

CDARP uygulanmak i¢in gelistirilen bu yaklagimin 6zet kodu Sekil 5.2°de yer almaktadir.

Bu yaklasim bilgisayar yardimi ile ¢oziilmesi icin yapilan programlama Visual Basic 5
programlama dili ile yapilmistir. Yapilan programin ayrintili akis semas1 Sekil 5,3°te yer
almaktadir. Problem ¢6ziimii i¢in program 1,00 GB hafiza ve 1,86 Ghz islemciye sahip bir

bilgisayardan faydalanilmistir ve biitiin denemeler ayn1 bilgisayarda gerceklestirilmistir.
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Her miisteriyi en yakin depoya
atayarak gruplandir

v

Depo merkez alinarak polar
aday listeleri olustur

v

Her aday listesinnde n=m
karinca depoda konuslanir

v

Her aday listesinde tiim yollara
Tp atanir

v

Tabu listelerinde sadece depo

A

bulunur

v

KKO ile bir sonraki miisteriye
gidilir

v

A

Gidilen miisteri aday
listesinden cikar ve tabu
listesine ekle

Tabu listesi baslangic
aday listesine esit mi?
(adav listesi) = @

Hayir

En kisa tur yapan karinca i¢in global
feromon giincelle

Karincalar belirlenen Hayir

iterasyona eristiler mi?

Her aday listesinde en kisa yollar secilir

Sekil 5.3 Program akis semasi
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Programda ¢oziim asamasim kolaylagtirmak igin bir kullanici ara yiizii olusturulmustur.
Kullanic1 arayiizii problemin ¢6ziim asamalarini ekrana yansitarak adimlarin goriilmesini

saglamigstir.

Ayrica kullanici ara yiizii, ¢coziimlerden sonra ¢oziimiin iyilestirilmesi icin ¢dziim asamalarini
etkileyecek a¢1 ve parametre degisikliklerini kolaylagtirmaktadir. Arayiize yerlestirilen

komutlar sayesinde problem verisi olan miisterilerin, depolarin koordinatlar1 kolaylikla

ekranda goriilmektedir.

& KARINCA KOLONISI OPTIMIZASYONU

Araglar

ACI GOSTER
GRUP GOSTER
LMW GOSTER

YOLLAR| GOSTER

FO 1 0 - S

FEROMON

HESAPLA

EM Ivi A

Sekil 5.4 Kullanici arayiizii ile problem verilerinin yiiklenmesi

Kullanic1 arayiizii hangi miisterilerin hangi depolara atandigin1 gorsel olarak gdorme imkani
sunacak sekilde tasarlanmigtir. Aymi sekilde depo kiimelerinde miisterilerin olusturulan
koordinant sisteme gore atandiklari aday listeleri de gorsel olurak goriinmektedir. Arayiize
yerlestirilen O ag¢1 etiketi depolara gore yapilan gruplandirmada aday listelerinin

olusturulmasinda baslangi¢ acisinin belirlenmesini saglamaktadir.



& KARINCA KOLONISi OPTIMIZASYONU

Dosya  Araglar

DEPOLAR

Depo 102

ACI GOSTER
CGROFGOSTER]
LMNYi GOSTER
YOLL&RI GOSTER
LMM & CS
FEROMOMN

HESAPLA

EM ivi AC

Sekil 5.5 Kullanici arayiiziinde aday listelerinin belirlenmesi

Kullanic1 ara yiiziinde yer alan Aracglar meniisiinden Gruplandir secilerek aday listeleri

olusturulur ve bu durum kullanici ara yiiziinde Grup Goster komutu ile goriilebilir.

Problem, kullanici ara yiiziinde yer alan Hesapla komutunun caligtirilmasiyla program

gelistirilen ¢6ziim yaklagimini ¢6zmeye bagslar.

Program ¢6ziimiin sonuclandirilmasiyla bitirilir ve cikt1 olarak hesaplama siiresini verir.
Bununla birlikte kullanici ara yiizii istege bagh olarak olusturulan rotalar1 gosteririr. Bunun
yaninda 7o baslangi¢c feromonunun hesaplanmasi i¢in en yakin komsu stratejisiyle olusturulan
Ly, yolu, bu yolun uzunlugu ve ¢dziim sonunda ulasilan rotalarin uzunluklar1 da kullanici ara

yiiziinden takip edilebilir.
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E - [ofx]|

DEPOLAR

Depo 102

g=| 135

TOPLAM SURE [X]

&, 60950

Tamam

| aCIGOSTER
| GRUPGOSTER
[ (NN GOSTER
[ vOLLARI GOSTER
| e
FEROMON

HESAPLA

EN il gl

Sekil 5.6 Kullanic arayiiziinde hesaplanan en kisa yollarinin gosterimi ve programin nihai
hesaplama sonucunu vermesi

Elde edilen ¢oziimlerin iyilestirilebilmeleri icin formiilde yer alan ve karinca davraniglarini
etkileyen parametreler ve aday listelerini olusturan miisterilerin degismesini saglayan ve aday
listesini olusturmada kullanilan Siipiirme Algoritmasindaki 6 agis1 degistirilerek farkli
denemeler yapilmistir. Bu parametre ve ag¢i degerlerinin ayarlanabilir olarak kullanici
arayliziine yerlestirilmesi ¢6ziim algoritmasinin farkli parametrelere gore ¢oziimde sagladigi

iyilestirme ve degisikliklerin belirlenebilmesi acisindan 6nemlidir.

Visual Basic 5 programlama dilinin sagladig1 gorsellikten faydalanarak ¢oziimiin ve ¢oziim
asamalarinin gorsel olarak yansitilmasi, problemin ¢6ziimiinde parametrelerde degisiklikler
yapilabilmesi ve ¢oziimii etkileyecek aday listelerinin olusumunda farkli agilara imkan

verecek degerlerin atanabilmesi ¢oziimleri elde etmede basitlik saglamistir.
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5.4 Bulgular
CDARP i¢in KKO ile gelistirilen ¢oziim yaklasimi problem kiimesindeki belirlenen 9
probleme uygulanmistir. Gelistirilen ¢oziim yaklasiminmin problemlere verdigi sonuclarin

etkinliginin ve sagladig1 ¢6ziimiin bilinen en iyi ¢dziime ne derece yakin oldugu irdelenmistir.

Iterasyon sayisimin bitirilmesinde literatiirde farkli kistaslar uygulandig: goriilmiistiir. Fakat
yaygin olarak literatiirde kullanilanin ¢ok sayida tekrar oldugu goriilmiistiir. Bu caligma i¢in
daha Once yapilan caligmalardan Ornekle ve segilen problemlere ve modele gore 2000
tekraradan sonra program sonlandirilmistir. Yapilan biitiin denemeler icin de ayni iterasyon

sayist kullanilmistir.

Problemlerin hepsi i¢in asagida belirtilen parametre kosullarinda ¢oziimler yapilmasgtir.
® 0=45
e o=1

oB:]

p= 0,10

qo = 0,80

Bu parametreler altinda problem icin gelistirlen ¢6ziim yaklasimi ile secilen problemlerde

alian sonuglar asagida yer alan Cizelge 5.2°de goriilmektedir.

Cizelge 5.2Gelistirilen ¢oziim yaklagimi sonucunda elde edilen sonuclar

Problem Adi Onerilen Coziim
Sonucu
P01 629,60
P02 543,00
P03 736,10
P05 879,70
P06 1.027,60
P07 1.079,70
P15 3.731,60
P18 5.703,20
P21 8.415,90

Calismada Onerilen model literatiirde yer alan problem kiimeleri iizerinde uygulanmasi
Onerilen model ve ¢Oziim yaklasiminin problemin bilinen sonuglart ile kiyaslanma
yapilmasina imkan tanimigtir. Problem kiimelerinin yer aldig1 internet sitesinde ayn1 zamanda

problemlerin ¢oziimleri yani bilinen en iyi sonuglar1 da yer almaktadir[11]. Boylelikle
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onerilen model bu CDARP 6rnekleri iizerinde test edilmis ve kiyaslanmigstir. Cizelge 5.3°de
goriildiigii iizere secilen CDARP ornekleri i¢in gelistirilen ¢6ziim yaklasimi bilinen en iyi
sonuctan yiizde olarak %9,14 ve %54,02 sapma vermektedir. Sapmanin pozitif deger olmasi
Onerilen ¢Oziimiin bilinen en iyi c¢oziimden sapma oraninda daha uzun deger verdigi

gostermektedir.

Onerilen ¢oziim metodu en iyi PO1 problemi i¢in sonug vermistir. P18 problemi ise dnerilen
metodun en uzak sonu¢ verdigi problemdir. Miisteri sayis1 problem biiyiikliigiinii dogrudan
etkilemektedir. Depo sayisi problemde olusan gruplari, problemde hizmet veren araglarin
kapasitesi aday listelerinin olusturulmasini etkilemektedir. Bu durum coziimde elde edilen

mesafeler iizerinde etkilidir.

Cizelge 5.3 Gelistirilen ¢6ziim yaklagimi sonucunda elde edilen sonuclar ve bilinen en iyi
sonuglarla kiyaslanmasi

Problem gggglrlsn Bilinen En Fark Sapma
Ad1 Iyi Sonug (Yiizde)
Sonucu

P01 629,60 576,87 52,73 99,14

P02 543,00 473,53 69,47 %14,67
P03 736,10 641,19 9491 %14,80
P05 879,70 750,03 129,67 %17,29
P06 1.027,60 876,50 151,10 %1724
P07 1.079,70 885,80 193,90 %?21,89
P15 3.731,60 2.505,42 1.226,18 | %48,94
P18 5.703,20 3.702,85 2.000,35 | %54,02
P21 8.415,90 5.474,84 2.941,06 | %53,72

Kii¢iik hacimli problemlerden P01 i¢in 6nerilen ¢dziim bilinen en iyi sonuca en ¢ok yaklasan
sonucu sunmustur. P02 ve P03 icin Onerilen ¢6ziim bilinen en iyi sonuca POl i¢in sundugu
sonuca gore daha uzak sonugta ¢6ziim sunmustur. KKO kullanan 6neri metot PO1 icin 52,73
birim daha uzun rota belirlemistir. Oneri metot P02 icin 69,47; P03 icin 94,91 daha uzun

mesafede ¢cOziim vermistir.
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800,00
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Sekil 5.7 Kii¢iik hacimdeki problemler i¢in elde edilen sonug ve bilinen en iyi sonuglarla
kiyaslanmasi.

Orta hacimli problemlerden P06 i¢in Onerilen ¢6ziim bilinen en iyi sonuca PO5 ve P08 i¢in
onerieln ¢oziimlere gore daha yakin sonucu sunmustur. Onerilen ¢oziim P05 icin bilinen en
iyi sonuctan 129,67; P06 icin 151,10; PO7 i¢cin 193,90 daha uzun mesafede ¢6ziim vermistir.
Bu durum P05 i¢in %17,29 oraninda; P06 icin %17,24 oraninda; P07 icin %21,89 oraninda

sapma gerceklestigini gostermektedir.

1200,00

1000,00 -
800,00 -
600,00 -
400,00 -
200,00 -

0,00

P05 P06 PO7

@ Bilinen En lyi Cozim m Onerilen Cozim

Sekil 5.8 Orta hacimdeki problemler i¢in elde edilen sonug ve bilinen en iyi sonuglarla
kiyaslanmasi.

Biiyiik hacimli problemler i¢in Onerilen ¢dziim sonuclar1 bilinen en iyi sonuglara en uzak
sonuclar olmustur. Onerilen ¢oziim P15 igin bilinen en iyi sonuctan 1.226,18; P18 icin

2.000,35; P21 igin 2.941,06 daha uzun mesafede ¢oziim vermistir. Bu durum P15 i¢in
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%48,94 oraninda; P18 i¢in %54,02 oranminda; P21 i¢in %53,72 oraninda sapma gerceklestigini

gosteremtkedir.

10000,00

8000,00 -

6000,00

4000,00

2000,00

0,00

P15 P18

@ Bilinen En lyi Gézim m Onerilen Cézim

Sekil 5.9 Biiyiik hacimdeki problemler i¢in elde edilen sonug ve bilinen en iyi sonuclarla
kiyaslanmas.

Gelistirilen ¢oziim yaklasimi i¢in yazilan program problemin miisteri sayisi, depo sayist ve
ara¢ kapasitelerine gore degisen siire araliklarinda cevap vermektedir. Miisteri sayisi problem
biiyiikliigiinii dogrudan etkilemektedir. Depo sayis1 problemde olusan gruplar1 ve ¢dziim
stiresini etkilemektedir. Programin ¢oziim siiresini etkileyen diger durum ise problemde
hizmet veren araclarin kapasitesidir. Ara¢ kapasiteleri problemde aday listelerinin
olusturulmasinda 6nemli olmasindan &tiirii program siiresini etkilemektedir. Program 1,5-20
saniye aralikta coziime ulagmaktadir. Asagida yer alan Cizelge 5.4 programin ¢6ziim

stirelerini gostermektedir.

Cizelge 5.4 Gelistirilen ¢oziim yaklasiminda programin probleme gore ¢dziim liretme

zamanlari
Problem Ad1 C.(.) zum
Siiresi
P01 1,641
P02 2,238
P03 3,094
P05 6,266
P06 3,906
P07 3,797
P15 8,969
P18 12,844
P21 19,969
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Buna gore kiiciik capli problemlerde ve arac¢ kapasitesinin daha az oldugu problemde ¢6ziime
ulagsma siiresi, az miisterili daha yiiksek kapasiteli araclarin hizmet verdigi probleme gore

oldukg¢a kisadir.

Orta biiytikliikteki problemler i¢in programin sonug¢ verme siiresi ara¢ kapasitesi ve depo
sayist ile iligkilidir. Arac¢ kapasitesinin arttig1 yani karinca algoritmasinin calistirildigi aday

listeleri biiyiidiik¢e ¢6ziim siiresi yaklasik olarak 3/2 kat artmaktadir.

Biiyiik hacimdeki problemler icin ise miisteri ve depo sayisinin arttik¢ca yani problem hacmi

biiyiidiikce ve grup ve aday listesi sayist arttik¢ca ¢dziime ulasma siiresi de artmaktadir.

5.5 Coziim Uzerinde Iyilestirme Aranmasi

Onerilen ¢oziim yaklasimi ve KKO o6zelliklerinden otiirii ¢oziimii etkileyen bir ¢ok faktor
degistirildiginde problem c¢oziimiinde iyilestirme kaydedilip kaydedilemedigi incelenmistir.
KKO anlatildigir bolimde belirtildigi gibi formiilii etkileyen parametre degerleri problem
tiiriine gore degistirildiginde problem ¢6ziimiinii etkilemektedir. Parametre degerleri icin bir
cok deneme yapilmali ve buna gore her problem icin en iyi ¢oziimili veren parametreler
belirlenmelidir. Ayrica her problemde miisteri ve depolarinin konumlar1 farkli oldugu icin
gelistirilen modelin 6nemli noktalarindan birini teskil eden ve KKO ile ¢dziim aranan aday
listelerinin olusturulmasinda ©nemli olan acimin degistirilmesi ve her problem icin uygun

acinin bulunmasi gerekmektedir.

Onerilen ¢oziim yaklasiminda 0 agisi; o, B, p ve qo parametrelerine elde edilen sonugcta

iyilestirmeler saglanabilmesi i¢in farkli degerler verilerek denemeler yapilmistir.

5.5.1 Acin Degistirilmesi

0 acist; rotalama i¢in KKO uygulanan aday listelerinin belirlenmesinde depo orijin noktasi
olarak belirlenip Siipiirme Algoritmasinin uygulanmasinda rol oynamaktadir. Her problemde
depolarin ve miisterilerin konumlarinin farkli olmasi her problemde ayn1 degerde 0 agis1 igin

farkli sonuclara yol agmaktadir.

CDARP secilen ornekleri icin 0-360 derece arasinda dort ag1 bolgesinde yer alan acilar i¢in
denemeler yapilmis ve diger parametreler degistirilmeden c¢oziimler elde edilmeye

caligimastir.

5.5.1.1 Kiiciik Hacimli Problemler icin Acimin Degistirilmesi

Kiiciik hacimli problem 6rnekleri olan PO1, PO2 ve P03 i¢in 0-360 derece arasinda dort aci

bolgesinde yer alan toplam 11 farkli a¢1 ile denemeler yapilmistir. Diger parametreler
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degistirilmeden elde edilen coziimler har problem igin ayri ayri olarak yer almaktadir.
Sapmanin negatif deger olmasi ise elde edilen ¢6ziimiin Onerilen ¢dziimden sapma miktar1
oraninda daha iyi oldugunu, farkin negatif deger olmasi ise elde edilen ¢oziimiin negatif deger

kadar daha kisa oldugunu gostermektedir.
P01 Problemi

PO1 problemi i¢in a¢1 degisimi 6nerilen ¢6ziim sonucunda hi¢bir iyilesme saglayamamaistir.

Cizelge 5.5 POl icin a¢1 degisimi ile elde edilen sonuglar ve 6nerilen ¢6ziim sonucuyla

kiyaslamalar
Ag Onerilen Sapma
Aci Degisim | Coziim Fark (Yiizde)
Sonucu Sonucu
15 667,3 629,6 37,7 %35.,99
60 636,2 629.,6 6,6 %1,05
80 6674 629,6 37.8 %6,00
100 | 678,5 629,6 48,9 %7,77
120 | 667,6 629,6 38 %6,04
135 ] 6694 629,6 39,8 %6,32
165 | 7224 629,6 92,8 %14,74
200 | 6427 629,6 13,1 %208
225 | 651,5 629,6 21,9 %3,48
240 | 648 629,6 184 %2,92
255 | 648 629,6 18,4 %2,92
285 6579 629,6 28,3 %4.,49
300 | 6579 629,6 28,3 %4.,49
320 | 648 629,6 184 %2,92
355 | 670,7 629,6 41,1 %6,53

PO1 problemi icin a¢1 degisimi Onerilen ¢6ziim sonucunda iyilestirme saglayamamis bilinen
en iyi sonuca da daha yakin ¢Oziimler sunamamistir. Cizelge 5.6’da bu durum

gosterilemektedir.

Cizelge 5.6 PO1 problemi icin ac1 degisimi ile elde edilen sonuglarin bilinen en iyi sonugla

kiyaslanmasi
Acl Bilinen Sapma
Aci Degisim | En lyi | Fark (Yiizde)

Sonucu | Sonug
15 | 6673 576,87 190,43 %15,68
60 |636,2 576,87 359,33 %10,28
80 6674 576,87 190,53 %15,69
100 | 678,5 576,87 | 101,63 | %17,62
120 | 667,6 576,87 190,73 %15,73
135 | 6694 576,87 192,53 %16,04
165 | 7224 576,87 | 145,53 | %25,23
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200 | 6427 576,87 | 65,83 %11,41
225 | 651,5 576,87 | 74,63 %12,94
240 | 648 576,87 | 71,13 %12,33
255 | 648 576,87 | 71,13 %12,33
285 6579 576,87 |81,03 %14,05
300 | 657,9 576,87 |81,03 %14,05
320 | 648 576,87 | 71,13 %12,33
355 ]670,7 576,87 93,83 %16,27

Sekil 5.10 PO1 problemi i¢in 6nerilen ¢dziimiin sundugu sonug, acinin degistirilmesi ile edlde

edilen sonuclar ve bilinen en iyi sonug grafik ortaminda sunulmaktadir

750 -

700 A

15 60 80 100 120 135 165 200 225 240 255 285 300 320 355

—e— Agi Degisim Sonucu —8— Onerilen Géziim Sonucu Bilinen En lyi Sonug

Sekil 5.10 PO1 problemi i¢in ac1 degistirilmesiyle elde edilen sonuclarin dnerilen ¢oziim
sonucu ve bilinen en iyi sonucla kiyaslamasi.

P02 Problemi

P02 problemi i¢in a¢1 degisimi Onerilen ¢dziim sonucunda iyilesme saglayabilmistir. 0 agis1
60, 80 ve 240 derece oldugunda dnerilen ¢dziim sonucundan daha iyi sonuglar sunmustur.

0 acis1 60 derece oldugunda 6nerilen ¢oziim sonucuna gore %1,97 oraninda daha az yani 10,7
birim daha kisa mesafede sonu¢ vermistir. 80 derece agida Onerilen ¢dziim sonucuna gore

%0,94 oraninda yani 5,1 birim; 240 derece agida ise Onerilen ¢6ziim sonucuna gore %1,29

oraninda yani 7 birim daha kisa mesafede sonug¢ vermistir.

Cizelge 5.7 P02 icin a¢1 degisimi ile elde edilen sonuglar ve 6nerilen ¢6ziim sonucuyla

kiyaslamalar
Ag Onerilen Sapma
Act Degisim | Coziim Fark (YP' de)
Sonucu Sonucu urde




94

15 5587 543 15,7 %?2,89
60 5323 543 -10,7 %-1,97
80 537,9 543 -5,1 %-0,94
100 | 5534 543 10,4 %1.,92
120 | 551,2 543 8,2 %1,51
135 ] 564,9 543 21,9 %4.,03
165 |571,2 543 28,2 %5,19
200 | 573,8 543 30,8 %5,67
225 ]550,5 543 7,5 %1,38
240 | 536 543 -7 %-1,29
255 | 586,6 543 43,6 %8,03
285 15539 543 10,9 %2,01
300 | 548,6 543 5,6 %1,03
320 | 553,8 543 10,8 %1.,99
355 | 5557 543 12,7 %2,34

P02 problemi i¢in a¢1 degisimi Onerilen ¢6ziim sonucunda iyilestirme saglayabildigi acilarda
bilinen en iyi sonuca da daha yakin ¢oziimler sunabilmistir. Cizelge 5.8’de bu durum

gosterilemektedir.

Cizelge 5.8 P02 problemi icin ac1 degisimi ile elde edilen sonuglarin bilinen en iyi sonugla

kiyaslanmasi
Acl Bilinen Sapma
Aci Degisim | En lyi | Fark (Yiizde)

Sonucu | Sonug
15 | 558,7 473,53 | 85,17 %17,99
60 |5323 473,53 | 58,77 %12,41
80 5379 473,53 | 64,37 %13,59
100 | 5534 473,53 | 79,87 %16,87
120 | 551,2 473,53 | 77,67 %16,40
135 | 564.9 473,53 | 91,37 %19,30
165 |571,2 473,53 | 97,67 %20,63
200 | 573.8 473,53 1100,27 | %21,18
225 |550,5 473,53 | 76,97 %16,25
240 | 536 473,53 | 62,47 %13,19
255 | 586,6 473,53 | 113,07 | %23,88
285 5539 473,53 | 80,37 %16,97
300 | 548.6 473,53 | 75,07 %15,85
320 | 553,8 473,53 | 80,27 %16,95
355 | 5557 473,53 | 82,17 %17,35

Sekil 5.11 P02 problemi i¢in 6nerilen ¢dziimiin sundugu sonug, acinin degistirilmesi ile edlde

edilen sonuclar ve bilinen en iyi sonug grafik ortaminda sunulmaktadir
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Sekil 5.11 PO2 problemi i¢in ac1 degistirilmesiyle elde edilen sonuclarin dnerilen ¢oziim
sonucu ve bilinen en iyi sonucla kiyaslamasi.

P03 Problemi

P02 problemi i¢in a¢1 degisimi Onerilen ¢dziim sonucunda iyilesme saglayabilmistir. 6 agis1

15 derece oldugunda Onerilen ¢dziim sonucundan daha iyi sonu¢ sunmustur.

0 acis1 15 derece oldugunda 6nerilen ¢oziim sonucuna gore %0,04 oraninda daha az yani 0,3

birim daha kisa mesafede sonu¢ vermistir.

Cizelge 5.9 P03 icin a¢1 degisimi ile elde edilen sonuglar ve 6nerilen ¢6ziim sonucuyla

kiyaslamalar
Agt Onerilen Sapma
Aci Degisim | Coziim Fark (Yiizde)

Sonucu Sonucu
15 735,8 736,1 -0,3 %-0,04
60 739,3 736,1 32 %0,43
80 765 736,1 28,9 %3.,93
100 | 768,8 736,1 32,7 %4 .,44
120 | 763,6 736,1 27,5 %3,74
135 | 763,2 736,1 27,1 %3,68
165 | 756,7 736,1 20,6 %?2,80
200 | 756,1 736,1 20 %2,72
225 | 7418 736,1 5,7 %0,77
240 | 753,9 736,1 17,8 %2 .42
255 | 7455 736,1 9,4 %1,28
285 | 7472 736,1 11,1 %1,51
300 | 748,6 736,1 12,5 %1,70
320 | 744 736,1 7,9 %1,07
355 7522 736,1 16,1 %2,19
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P03 problemi i¢in ac1 degisimi Onerilen ¢6ziim sonucunda iyilestirme saglayabildigi acida
bilinen en iyi sonuca da daha yakin ¢6ziim sunabilmistir. Cizelge 5.10’da bu durum

gosterilemektedir.

Cizelge 5.10 PO3 problemi i¢in a¢1 degisimi ile elde edilen sonuclarin bilinen en iyi sonucla

kiyaslanmasi
Acl Bilinen Sapma
Aci Degisim | En lyi | Fark (Yiizde)

Sonucu | Sonug
15 | 7358 641,19 | 94,61 914,76
60 |7393 641,19 | 98,11 %15,30
80 | 765 641,19 | 123,81 | %19,31
100 | 768,8 641,19 | 127,61 | %19,90
120 | 763,6 641,19 | 12241 | %19,09
135 | 763,2 641,19 | 122,01 | %19,03
165 | 756,7 641,19 | 115,51 | %18,01
200 | 756,1 641,19 [ 11491 | %17,92
225 | 7418 641,19 | 100,61 | %15,69
240 | 7539 641,19 | 112,71 | %17,58
255 | 745.5 641,19 | 104,31 | %16,27
285 | 7472 641,19 106,01 | %16,53
300 | 748,6 641,19 | 10741 | %16,75
320 | 744 641,19 102,81 | %16,03
355 | 7522 641,19 [ 111,01 | %17,31

Sekil 5.112 PO3 problemi i¢in Onerilen ¢oziimiin sundugu sonug, acmin degistirilmesi ile

edlde edilen sonuclar ve bilinen en iyi sonug grfik ortaminda sunulmaktadir
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Sekil 5.12 P03 problemi i¢in ac1 degistirilmesiyle elde edilen sonuglarin dnerilen ¢oziim
sonucu ve bilinen en iyi sonucla kiyaslamasi.
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Goriildiigii iizere kiiciik hacimli problemlerde yani miisteri sayillar1 50-75 arasi degisen
problemlerde KKO ile onerilen ¢oziimde elde edilen sonuglar ve 6 acist degismi ile elde
edilen sonuglar arasinda farkliliklar bulunmaktadir. PO1 icin a¢1 de8isimi elde edilen sonuglar
tizerinde hi¢ iyilestirme saglayamamistir. PO2 icin 6 acis1 60, 80 ve 240 derece oldugunda
elde edilen sonuctan daha iyi sonuglar sunmustur. PO3 icin de 6 agis1 15 derece olarak

ayarlandiginda %4 liik bir iyilestirme saglamistir.

Bu durumda PO1 i¢in en iyi ¢dziim saglayan a¢1 45 derece, P02 i¢in 60 derece ve P03 i¢in 15

derecedir.

5.5.1.2 Orta Hacimli Problemler i¢in Aci Degisimi

Orta hacimli problem ornekleri olan P05, PO6 ve P07 icin 0-360 derece arasinda dort aci
bolgesinde yer alan toplam 11 farkli a¢i ile denemeler yapilmistir. Diger parametreler
degistirilmeden elde edilen coziimler her problem igin ayri ayri olarak yer almaktadir.
Sapmanin negatif deger olmasi ise elde edilen ¢6ziimiin Onerilen ¢dziimden sapma miktar1
oraninda daha iyi oldugunu, farkin negatif deger olmasi ise elde edilen ¢oziimiin negatif deger

kadar daha kisa oldugunu gostermektedir.

P05 Problemi

P05 problemi i¢in a¢1 degisimi Onerilen ¢dziim sonucunda iyilesme saglayabilmistir. 0 agis1
165, 225 ve 355 derece oldugunda 6nerilen ¢oziim sonucundan daha iyi sonug¢lar sunmustur.

0 acis1 165 derece oldugunda Onerilen ¢oziim sonucuna gore %0,90 oraninda daha az yani 7,9
birim daha kisa mesafede sonuc¢ vermistir. 225 derece agida Onerilen ¢oziim sonucuna gore
90,13 oraninda yani 1,1 birim; 355 derece agida ise Onerilen ¢6ziim sonucuna gore %2,57

oraninda yani 22,6 birim daha kisa mesafede sonu¢ vermistir.

Cizelge 5.11 POS5 icin a¢1 degisimi ile elde edilen sonuglar ve dnerilen ¢dziim sonucuyla

kiyaslamalar
Ag Onerilen Sapma
Aci Degisim | Coziim Fark (Yiizde)
Sonucu Sonucu
15 889,5 879,7 9,8 %1,11
60 902,2 879,7 22,5 %2,56
80 917 879,7 37,3 94,24
100 | 941,7 879,7 62 %71,05
120 | 9479 879,7 68,2 %7,75
135 1948 879,7 68,3 %7,76
165 | 871,8 879,7 -71,9 %-0,90
200 | 894,8 879,7 15,1 %1,72
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225 | 878,6 879,7 -1,1 %-0,13
240 1907,9 879,7 28,2 %3,21
255 19377 879,7 58 %6,59
285 | 947.1 879,7 67.4 %7,66
300 | 9388 879,7 59,1 %6,72
320 | 8976 879,7 17,9 %2.,03
355 | 857.1 879,7 -22,6 %-2,57

P05 problemi i¢in a¢1 degisimi Onerilen ¢6ziim sonucunda iyilestirme saglayabildigi acilarda
bilinen en iyi sonuca da daha yakin c¢oziimler sunabilmistir. Cizelge 5.12’de bu durum

gosterilemektedir.

Cizelge 5.12 P05 problemi i¢in a¢1 degisimi ile elde edilen sonuclarin bilinen en iyi sonucla

kiyaslanmasi
Acl Bilinen Sapma
Aci Degisim | En Iyi Fark (Yiizde)

Sonucu | Sonug
15 | 889,5 750,03 | 139,47 | %18,60
60 19022 750,03 | 152,17 | %20,29
80 917 750,03 | 166,97 | %22,26
100 | 941,7 750,03 | 191,67 | %25,55
120 | 9479 750,03 | 197,87 | %26,38
135 948 750,03 | 197,97 | %26,39
165 | 871,8 750,03 | 121,77 | %16,24

200 | 894,8 750,03 | 144,77 | %19,30

225 | 878,6 750,03 | 128,57 | %17,14

240 1907,9 750,03 | 157,87 | %21,05

255 9377 750,03 | 187,67 | %25,02

285 | 947.1 750,03 |1 197,07 | %26,27

300 ] 9388 750,03 | 188,77 | %25,17

320 | 897,6 750,03 | 147,57 | %19,68

355 | 857,1 750,03 1 107,07 | %14,28

Sekil 5.13, P05 problemi i¢in Onerilen ¢éziimiin sundugu sonug, acinin degistirilmesi ile edlde

edilen sonuclar ve bilinen en iyi sonug grafik ortaminda sunulmaktadir
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Sekil 5.13 POS problemi i¢in ac1 degistirilmesiyle elde edilen sonuclarin dnerilen ¢oziim
sonucu ve bilinen en iyi sonucla kiyaslamasi.

P06 Problemi

P06 problemi i¢in a¢1 degisimi Onerilen ¢dziim sonucunda iyilesme saglayabilmistir. 6 agis1
15, 60, 80, 100, 165, 200, 225, 240, 255, 285, 300 ve 355 derece oldugunda Onerilen ¢6ziim

sonucundan daha iyi sonuclar sunmustur.

0 acis1 15 derece oldugunda 6nerilen ¢oziim sonucuna gore %1,73 oraninda daha az yani 17,8
birim daha kisa mesafede sonu¢ vermistir. 60 derece agida Onerilen ¢dziim sonucuna gore
91,61 oraninda yani 16,5 birim; 80 derece agida ise Onerilen ¢6ziim sonucuna gore %5,32
oraninda yani 54,7 birim; 100 derece acida onerilen ¢dziim sonucuna gore %4,91 oraninda
yani 50,5 birim; 165 derece acida ise Onerilen ¢6ziim sonucuna gore %3,17 oraninda yani 32,6
birim; 200 derece ac¢ida onerilen ¢oziim sonucuna gore %8,29 oraninda yani 85,2 birim; 225
derece acida ise Onerilen ¢6ziim sonucuna gore %6,92 oraninda yani 71,1 birim; 240 derece
acida Onerilen ¢6ziim sonucuna gore %1,94 oraninda yani 19,9 birim; 255 derece acida ise
Onerilen ¢dziim sonucuna gore %0,86 oraminda yani 8,8 birim; 285 derece agida Onerilen
¢Oziim sonucuna gore %4,94 oramnda yani 50,8 birim; 300 derece acida ise Onerilen ¢6ziim
sonucuna gore %4,58 oraninda yani 47,1 birim; 355 derece agida onerilen ¢6ziim sonucuna

gore %7,14 oraninda yani 73,4 birim daha kisa mesafede sonu¢ vermistir.

Cizelge 5.13 P06 icin a¢1 degisimi ile elde edilen sonuglar ve dnerilen ¢dziim sonucuyla

kiyaslamalar
Act Onerilen Sapma
Agt Degisim | Coziim Fark (Yiizde)
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Sonucu Sonucu

15 1009,8 1027,6 -17,8 90-1,73
60 1011,1 1027,6 -16,5 %-1,61
80 972,9 1027,6 -54,7 9%-5,32
100 | 977,1 1027,6 -50,5 9%-491
120 1028,1 1027,6 0,5 90,05
135 1039,3 1027,6 11,7 91,14
165 | 995 1027,6 -32,6 %-3,17
200 9424 1027,6 -85,2 9%-8,29
225 1956,5 1027,6 -71,1 %-6,92
240 1007,7 1027,6 -19.9 90-1,94
255 1018.8 1027,6 -8,8 %-0,86
285 1976,8 1027,6 -50,8 90-4.,94
300 | 980,5 1027,6 -47,1 %0-4,58
320 1062,1 1027,6 34,5 9%3,36
355 | 9542 1027,6 -73,4 %-7,14

P06 problemi i¢in a¢1 degisimi Onerilen ¢6ziim sonucunda iyilestirme saglayabildigi acilarda
bilinen en iyi sonuca da daha yakin c¢oziimler sunabilmistir. Cizelge 5.14’de bu durum

gosterilemektedir.

Cizelge 5.14 P06 problemi i¢in a¢1 degisimi ile elde edilen sonuclarin bilinen en iyi sonucla

kiyaslanmasi
Acl Bilinen Sapma
Aci Degisim | En lyi | Fark (Yiizde)

Sonucu | Sonug
15 1009,8 | 876,5 1333 %15,21
60 |1011,1 | 876,5 134,6 %15,36
80 19729 876,5 96,4 %11,00
100 | 977,1 876,5 100,6 %11,48
120 | 1028,1 | 876,5 151,6 %17,30
135 [ 1039,3 | 876,5 162,8 %18,57

165 | 995 876,5 118,5 %13,52
200 9424 876,5 65,9 %7,52
225 1956,5 876,5 80 9%9,13

240 | 1007,7 | 876,5 131,2 %14,97
255 | 1018,8 | 876,5 1423 %16,24
285 |976,8 876,5 100,3 %11,44
300 |980,5 876,5 104 %11,87
320 | 1062,1 | 876,5 185,6 %21,18
355 19542 876,5 71,7 %8.,86

Sekil 5.14, P06 problemi icin Onerilen ¢éziimiin sundugu sonug, acinin degistirilmesi ile edlde

edilen sonuclar ve bilinen en iyi sonug grafik ortaminda sunulmaktadir
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Sekil 5.14 P06 problemi i¢in ac1 degistirilmesiyle elde edilen sonuglarin dnerilen ¢oziim
sonucu ve bilinen en iyi sonucla kiyaslamasi.

P07 Problemi

P06 problemi i¢in a¢1 degisimi Onerilen ¢dziim sonucunda iyilesme saglayabilmistir. 6 agis1
15, 60, 80, 100, 120, 135, 165, 225, 240, 255, 285, 300, 320 ve 355 derece oldugunda

Onerilen ¢oziim sonucundan daha iyi sonuglar sunmustur.

0 acis1 15 derece oldugunda 6nerilen ¢oziim sonucuna gore %2,17 oraninda daha az yani 23,4
birim daha kisa mesafede sonu¢ vermistir. 60 derece agida Onerilen ¢dziim sonucuna gore
90,62 oraminda yani 6,7 birim; 80 derece acida Onerilen ¢6ziim sonucuna gore %?2,88
oraninda yani 31,1 birim; 100 derece acida onerilen ¢dziim sonucuna gore %35,26 oraninda
yani 56,8 birim; 120 derece agida Onerilen ¢dziim sonucuna gére %35,21 oraninda yani 56,2
birim; 135 derece acgida onerilen ¢oziim sonucuna gére %5,36 oraninda yani 57,9 birim; 165
derece acida 6nerilen ¢6ziim sonucuna gore %4,14oraninda yani 44,7 birim; 225 derece agida
Onerilen ¢6ziim sonucuna gore %2,81 oraninda yani 30,3 birim; 240 derece acida Onerilen
¢Oziim sonucuna gore %3,80 oraninda yani 41 birim; 255 derece agida Onerilen ¢6ziim
sonucuna gore %4,72 oraninda yani 51 birim; 285 derece agida Onerilen ¢oziim sonucuna gore
%?2,52 oraminda yani 27,2 birim; 300 derece acida Onerilen ¢dziim sonucuna gore %1,82
oraninda yani 19,7 birim; 320 derece acida onerilen ¢dziim sonucuna gore %3,15 oraninda
yani 34 birim; 355 derece agida ise Onerilen ¢oziim sonucuna gore %4,01 oraninda yani 43,3

birim daha kisa mesafede sonug¢ vermistir.
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Cizelge 5.15 P07 icin a¢1 degisimi ile elde edilen sonuglar ve dnerilen ¢dziim sonucuyla

kiyaslamalar
Agt Onerilen Sapma
Aci Degisim | Coziim Fark (Yiizde)
Sonucu Sonucu
15 1056,3 1079,7 -234 %-2,17
60 1073 1079,7 -6,7 %-0,62
80 1048,6 1079,7 -31,1 %-2,88
100 | 1022,9 1079,7 -56.,8 %-5,26
120 | 10235 1079,7 -56,2 %-5,21
135 | 1021,8 1079,7 -57.9 %-5,36
165 | 1035 1079,7 -44.7 %-4,14
200 | 1081,5 1079,7 1,8 %0,17
225 110494 1079,7 -30,3 %-2,81
240 | 1038,7 1079,7 -41 %-3,80
255 | 1028,7 1079,7 -51 J0-4,72
285 | 10525 1079,7 -27,2 %-2,52
300 | 1060 1079,7 -19,7 %-1,82
320 | 1045,7 1079,7 -34 %-3,15
355 | 10364 1079,7 -43,3 %-4,01

PO7 problemi i¢in ac1 degisimi Onerilen ¢6ziim sonucunda iyilestirme saglayabildigi agida
bilinen en iyi sonuca da daha yakin ¢dziim sunabilmistir. Cizelge 5.16’da bu durum

gosterilemektedir.

Cizelge 5.16 PO7 problemi i¢in a¢1 degisimi ile elde edilen sonuclarin bilinen en iyi sonucla

kiyaslanmasi
Aglv. . Bilin en Sapma
Aci Degisim | En Iyi Fark (Yiizde)
Sonucu | Sonug
15 1056,3 | 885,8 170,5 %19,25
60 1073 885,5 187,2 %21,13
80 1048,6 | 885,8 162,8 %18,38
100 |1022,9 | 885,8 137,1 %15,48
120 | 1023,5 | 885,8 1377 %15,55
135 |1021,8 | 885,8 136 %15,35
165 | 1035 885,8 149,2 %16,84
200 | 1081,5 | 885,8 195,7 %22,09
225 110494 | 885,8 163,6 %18,47
240 |1038,7 | 885,8 152,9 %17,26
255 |1028,7 | 885,8 1429 %16,13
285 | 1052,5 | 885,8 166,7 %18,82
300 | 1060 885,8 174,2 %19,67
320 | 1045,7 | 885,8 159,9 %18,05
355 10364 | 885.8 150,6 %17,00
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Sekil 5.15, PO7 problemi icin Onerilen ¢6ziimiin sundugu sonug, acinin degistirilmesi ile edlde

edilen sonuglar ve bilinen en iyi sonug grfik ortammda sunulmaktadir
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Sekil 5.15 PO7 problemi i¢in ac1 degistirilmesiyle elde edilen sonuglarin dnerilen ¢oziim
sonucu ve bilinen en iyi sonugla kiyaslamasi.

P05 icin 6nerilen ¢oziimden iyilestirme saglayan 6 agis1 355 derece oldugunda ayn1 zamanda
bilinen en iyi ¢0ziim sonucuna en az sapma veren sonucu vermektedir. PO6 i¢in Onerilen
¢oziim sonucuna en iyi iyilestirme saglayan 0 acis1 200 derecedir ve bilinen en iyi sonuca en
yakin sonucu vermistir. PO7 i¢in 0 acist 135 derece oldugunda 6nerilen sonug iizerinde en iyi

iyilestirmeyi yaptig1 gibi bilinen en iyi sonugtan da en az sapmay1 vermistir.

Bu durumda P05 i¢in en iyi ¢6ziim saglayan ac1 355 derece, P06 icin 200 derece ve P07 i¢in
135 derecedir.

5.5.1.3 Biiyiik Hacimli Problemler icin A¢1 Degisimi

Biiyiik hacimli problem ornekleri olan P15, P18 ve P21 i¢in 0-360 derece arasinda dort ag1
bolgesinde yer alan toplam 11 farkh ac1 ile yapilan denemeler yapilmistir. Diger parametreler
degistirilmeden elde edilen coziimler her problem igin ayri ayr1 olarak yer almaktadir.
Sapmanin negatif deger olmasi ise elde edilen ¢6ziimiin Onerilen ¢dziimden sapma miktar1
oraninda daha iyi oldugunu, farkin negatif deger olmasi ise elde edilen ¢6ziimiin negatif deger

kadar daha kisa oldugunu gostermektedir.
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P15 Problemi

P15 problemi i¢in a¢1 degisimi Onerilen ¢dziim sonucunda iyilesme saglayabilmistir. 0 agis1
60, 80, 100, 120, 135, 165, 200, 225, 240, 255, 285, 300, 320 ve 355 derece oldugunda

Onerilen ¢oziim sonucundan daha iyi sonug¢lar sunmustur.

0 acis1 60 derece oldugunda Onerilen ¢6ziim sonucuna gore %11,71 oraninda daha az yani
436,80 birim daha kisa mesafede sonu¢ vermistir. 80 derece agida Onerilen ¢dziim sonucuna
gore %12,04 oraninda yani 449,10 birim; 100 derece agida ise Onerilen ¢dziim sonucuna gore
%5,82 oranminda yani 217,30; 120 derece ag¢ida %7,16 oraninda yani 267,30; 135 derece agida
935,99 oraninda yani 223,60; 165 derece acida %24,86 oraninda yani 927,80; 200 derece
acida %16,10 oraninda yani 600,70; 225 derece acida %17,97 oramnda yani 670,40; 240
derece acida %16,36 oraninda yani 610,60; 255 derece acida %15,78 oraninda yani 588,90;
285 derece agida %8,82 oraninda yani 329,30; 300 derece agida %9,90 oraninda yani 369,30;
320 derece acida %9,89 oraninda yani 369,00; 355 derece agida %10,72 oraninda yani 400,00

birim daha kisa mesafede sonug¢ vermistir.

Cizelge 5.17 P15 icin a¢1 degisimi ile elde edilen sonuglar ve dnerilen ¢dziim sonucuyla

kiyaslamalar
Agt Onerilen Sapma
Aci Degisim | Coziim Fark (Yiizde)
Sonucu Sonucu
15 3.742,90 | 3.731,60 11,30 %0,30
60 3.294,80 | 3.731,60 | -436,80 | %-11,71
80 3.282,50 | 3.731,60 | -449,10 | %-12,04
100 3.514,30 | 3.731,60 | -217,30 | %-5,82
120 3.464,30 | 3.731,60 | -267,30 | %-7,16
135 3.508,00 | 3.731,60 | -223,60 | %-5,99
165 2.803,80 | 3.731,60 | -927,80 | %-24,86
200 3.130,90 | 3.731,60 | -600,70 | %-16,10
225 3.061,20 | 3.731,60 | -67040 | %-17,97
240 3.121,00 | 3.731,60 | -610,60 | %-16,36
255 3.142,770 | 3.731,60 | -588,90 | %-15,78
285 3.402,30 | 3.731,60 | -329,30 | %-8,82
300 3.362,30 | 3.731,60 | -369,30 | %-9,90
320 3.362,60 | 3.731,60 | -369,00 | %-9,89
355 3.331,60 | 3.731,60 | -400,00 | %-10,72

P15 problemi i¢in ag¢1 degisimi Onerilen ¢6ziim sonucunda iyilestirme saglayabildigi acilarda
bilinen en iyi sonuca da daha yakin c¢oziimler sunabilmistir. Cizelge 5.18’de bu durum

gosterilemektedir.
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Cizelge 5.18 P15 problemi i¢in a¢1 degisimi ile elde edilen sonuclarin bilinen en iyi sonucla

kiyaslanmasi
Acl Bilinen Sapma
Aci Degisim | Enlyi | Fark (Yiizde)

Sonucu | Sonug
15 [3.742,90 | 2505,42 | 1237,48 | %49,39
60 |3.294,80 | 2505,42 | 789,38 | %31,51
80 |3.282,50 | 2505,42 | 777,08 | %31,02
100 | 3.514,30 | 2505,42 | 1008,88 | %40,27
120 | 3.464,30 | 2505,42 | 958,88 | %38,27
135 | 3.508,00 | 2505,42 | 1002,58 | %40,02
165 |2.803,80 | 2505,42 | 298,38 | %1191

200 |3.130,90 | 250542 | 625,48 | %24,97

225 |3.061,20 | 2505,42 | 555,78 | %22,18

240 |3.121,00 | 250542 | 615,58 | %24,57

255 | 3.142,70 | 250542 | 637,28 | %25,44

285 |3.402,30 | 2505,42 | 896,88 | %35,80

300 |3.362,30 | 2505,42 | 856,88 | %34,20

320 |3.362,60 | 250542 | 857,18 | %34,21

355 ]3.331,60 | 2505,42 | 826,18 | %32,98

Sekil 5.16, P15 problemi icin 6nerilen ¢6ziimiin sundugu sonug, acinin degistirilmesi ile edlde

edilen sonuclar ve bilinen en iyi sonug grafik ortaminda sunulmaktadir
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Sekil 5.16 P15 problemi i¢in ac1 degistirilmesiyle elde edilen sonuglarin dnerilen ¢oziim
sonucu ve bilinen en iyi sonucla kiyaslamasi.

P18 Problemi

P18 problemi i¢in a¢1 degisimi Onerilen ¢dziim sonucunda iyilesme saglayabilmistir. Denenen

biitiin 0 agis1 derecelerinde Onerilen ¢6ziim sonucundan daha iyi sonuglar sunmustur.
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Bunlarin icerisinde en biiyiik oranda iyilestirmeyi 0 acist 165 derece oldugunda Onerilen
¢Oziim sonucuna gore %25,77 oraninda yani 1.469,50 birim daha kisa mesafede sonug ile
saglamustir. 0 acis1 200, 225 derece oldugunda da sirasiyla %17,58 ve %17,04 oraninda yani
1.002,40 ve 971,60 birim daha kisa mesafede sonuc vermistir.

En az iyilestirmeyi ise 0 agisil5 derce oldugunda yapmustir. 0 agisi 15 derece oldugunda

90,30 oraninda yani 17,20 birim daha kisa mesafede sonu¢ vermistir.

Cizelge 5.19 P18 icin a¢1 degisimi ile elde edilen sonuglar ve dnerilen ¢dziim sonucuyla

kiyaslamalar

Agt Onerilen Sapma

Aci Degisim | Coziim Fark (Yiizde)
Sonucu Sonucu

15 5.686,00 |5.703,20 | -17,20 %-0,30
60 4.990,00 |5.703,20 | -713,20 %-12,51
80 4.985,10 |5.703,20 |-718,10 %-12,59

100 | 5.280,20 |5.703,20 | -423,00 %-7,42

120 | 5.292,10 |5.703,20 | -411,10 %-7,21

135 15.290,50 |5.703,20 | -412,70 %-7,24
165 | 4.233,70 |5.703,20 | -1.469,50 | %-25,77
200 |4.700,80 |5.703,20 | -1.002,40 | %-17,58
225 |1 4.731,60 |5.703,20 | -971,60 %-17,04
240 | 4.738,20 | 5.703,20 | -965,00 %-16,92
255 | 4.815,30 |5.703,20 | -887,90 %-15,57
285 |5.118,80 |5.703,20 | -584,40 %-10,25
300 |5.129,80 |5.703,20 | -573,40 %-10,05
320 |5.021,50 | 5.703,20 | -681,70 %-11,95
355 [5.070,90 |5.703,20 | -632,30 %-11,09

P18 problemi i¢in a¢1 degisimi Onerilen ¢6ziim sonucunda iyilestirme saglayabildigi acilarda
bilinen en iyi sonuca da daha yakin c¢oziimler sunabilmistir. Cizelge 5.20’de bu durum

gosterilemektedir.

Cizelge 5.20 P18 problemi i¢in a¢1 degisimi ile elde edilen sonuclarin bilinen en iyi sonucla

kiyaslanmasi
Agl. . Bilip e Sapma
Aci Degisim | En lyi Fark (Yiizde)
Sonucu | Sonug
15 |5.686,00 | 3.702,85 | 1.983,15 | %53,56
60 14.990,00 | 3.702,85 | 1.287,15 | %34.,76
80 |4.985,10 | 3.702,85 | 1.282,25 | %34,63
100 | 5.280,20 | 3.702,85 | 1577,35 | %42,60
120 ]5.292,10 | 3.702,85 | 1.589,25 | %42,92
135 |5.290,50 | 3.702,85 | 1.587,65 | %42,88
165 | 4.233,70 | 3.702,85 | 530,85 | %14.,34
200 |4.700,80 | 3.702,85 | 997,95 | %26,95
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225 14.731,60 | 3.702,85 | 1.028,75 | %27,78
240 |4.738,20 | 3.702,85 | 1.035,35 | %27,96
255 |4.815,30 | 3.702,85 | 1.112,45 | %30,04
285 |5.118,80 | 3.702,85 | 1.415,95 | %38,24
300 |5.129,80 | 3.702,85 | 1.426,95 | %38,54
320 |5.021,50 | 3.702,85 | 1.318,65 | %35,61
355 |5.070,90 | 3.702,85 | 1.368,05 | %36,95

Sekil 5.17, P18 problemi icin Onerilen ¢6ziimiin sundugu sonug, acinin degistirilmesi ile edlde

edilen sonuclar ve bilinen en iyi sonug¢ grafik ortaminda sunulmaktadir.
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Sekil 5.17 P18 problemi i¢in ac1 degistirilmesiyle elde edilen sonuclarin dnerilen ¢oziim
sonucu ve bilinen en iyi sonucla kiyaslamasi.

P21 Problemi

P21 problemi i¢in a¢1 degisimi 6nerilen ¢dziim sonucunda iyilesme saglayabilmistir. Denenen

biitiin 0 agis1 derecelerinde onerilen ¢6ziim sonucundan daha iyi sonuglar sunmustur.

Bunlarin icerisinde en biiyiik oranda iyilestirmeyi 0 acist 165 derece oldugunda Onerilen
¢Oziim sonucuna gore %24,81 oraninda yani 2.087,80 birim daha kisa mesafede sonug ile
saglamustir. 0 acis1 200, 255 derece oldugunda da sirasiyla %16,18 ve %17,32 oraninda yani
1.361,90 ve 1.457,50 birim daha kisa mesafede sonug¢ vermistir.

En az iyilestirmeyi ise 0 agisil5 derce oldugunda yapmustir. 0 agisi 15 derece oldugunda

90,13 oraninda yani 10,90 birim daha kisa mesafede sonu¢ vermistir.



Cizelge 5.21 P21 icin a¢1 degisimi ile elde edilen sonuglar ve dnerilen ¢dziim sonucuyla
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kiyaslamalar
Agt Onerilen Sapma
Aci Degisim | Coziim Fark (Yiizde)

Sonucu Sonucu
15 8.405,00 | 8.415,90 -10,90 %-0,13
60 7.366,50 | 8.415,90 | -1.049,40 | %-12,47
80 7.410,70 | 8.415,90 | -1.005,20 | %-11,94
100 7.864,10 | 841590 | -551,80 %-6,56
120 7.886,30 | 8.415,90 | -529,60 %-6,29
135 7.896,20 | 841590 | -519,70 %-6,18
165 6.328,10 | 8.415,90 | -2.087,80 | %-24,81
200 7.054,00 | 841590 | -1.361,90 | %-16,18
225 7.057,70 | 8.415,90 | -1.358,20 | %-16,14
240 7.100,70 | 8.415,90 | -1.315,20 | %-15,63
255 6.958,40 | 8.415,90 | -1.457,50 | %-17,32
285 7.691,90 | 841590 | -724,00 %-8,60
300 7.667,10 | 841590 | -748,80 %-8,90
320 7.634,30 | 841590 | -781,60 %-9,29
355 7.605,40 | 841590 | -810,50 %-9,63

P21 problemi ic¢in ac1 degisimi Onerilen ¢6ziim sonucunda iyilestirme saglayabildigi acida
bilinen en iyi sonuca da daha yakin ¢dziim sunabilmistir. Cizelge 5.22°de bu durum

gosterilemektedir.

Cizelge 5.22 P21 problemi i¢in a¢1 degisimi ile elde edilen sonuclarin bilinen en iyi sonucla

kiyaslanmasi

Aglv. . Bilin en Sapma

Aci Degisim | En Iyi Fark (Yiizde)
Sonucu | Sonug

15 8.405,00 | 5.474,84 | 2.930,16 | %53,52
60 | 7.366,50 | 5.474,84 | 1.891,66 | %34,55
80 |7.410,70 | 5.474,84 | 1.935,86 | %35,36
100 | 7.864,10 | 5.474,84 | 2.389,26 | %43,64
120 | 7.886,30 | 5.474,84 | 2.411,46 | %44,05
135 | 7.896,20 | 5.474,84 | 2.421,36 | %44,23
165 | 6.328,10 | 5.474,84 | 853,26 | %15,59
200 | 7.054,00 | 5.474,84 | 1.579,16 | %28,84
225 | 7.057,70 | 5.474,84 | 1.582,86 | %28,91
240 |7.100,70 | 5.474,84 | 1.625,86 | %29,70
255 16.958,40 |5.474,84 | 1.483,56 | %27,10
285 17.691,90 | 5.474,84 | 2.217,06 | %40,50
300 | 7.667,10 | 5.474,84 | 2.192,26 | %40,04
320 | 7.634,30 | 5.474,84 | 2.159,46 | %39,44
355 | 7.605,40 | 5.474,84 | 2.130,56 | %38,92
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Sekil 5.18, P21 problemi icin Onerilen ¢6ziimiin sundugu sonug, acinin degistirilmesi ile edlde

edilen sonugclar ve bilinen en iyi sonug grafik ortaminda sunulmaktadir.

9.000,00 -

8.000,00 \

7.000,00 -

6.000,00

5.000,00

4.000,00 T T T T T T T T T T T T T T
15 60 80 100 120 135 165 200 225 240 255 285 300 320 355

‘ —e— Aci Degisim Sonucu —s— Onerilen Géim Sonucu Bilinen En lyi Sonug

Sekil 5.18 P21 problemi i¢in ac1 degistirilmesiyle elde edilen sonuglarin dnerilen ¢oziim
sonucu ve bilinen en iyi sonugla kiyaslamasi.

P15 icin 6nerilen ¢oziimden iyilestirme saglayan 6 agis1 165 derece oldugunda ayn1 zamanda
bilinen en iyi ¢0ziim sonucuna en az sapma veren sonucu vermektedir. P18 i¢in Onerilen
¢oziim sonucuna en iyi iyilestirme saglayan 0 acis1 165 derecedir ve bilinen en iyi sonuca en
yakin sonucu vermistir. P21 i¢in 0 acist 165 derece oldugunda 6nerilen sonug iizerinde en iyi

iyilestirmeyi yaptig1 gibi bilinen en iyi sonugtan da en az sapmay1 vermistir.

Bu durumda P15, P18 ve P21 icin en iyi ¢dziim saglayan a¢1 165 derecedir.
5.5.2 o Parametresinin Degistirilmesi

o parametresi feromon sezgiselinin formulasyonda etkisini kuvvetlendirmek igin
kullamlmaktadir. o degeri, secilen yolun feromon miktarimin 6nemini belirler ve Onceki
iterasyonlarin  sonuglariin ilerleyen iterasyonlara aktarilmasim1 saglamasi acisindan

onemlidir.

o parametresi degisimi her problem i¢in bilinen en iyi sonuca en yaklasik ve en uzak degeri
veren iki 0 agis1 degeri i¢in yapilmistir. Literatiirde yer alan orneklere bakarak secilen a

parametresi i¢in 2, 3 ve 5 degerleri secilmis ve ¢oziim lizerindeki iyilestirmeleri incelenmistir.
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Coziim iizerindeki iyilestirmeler irdelenirken hem 6nerilen ¢o6ziime gore hem de bilinen en iyi
sonuca gore iyilestirmeler sapma ve fark olarak bakilmistir. Daha yalin anlatimin saglanmasi
icin bundan sonra problem cesitleri icin Onerilen sonu¢ ve bilinen en iyi sonu¢ degerleri

tekrarlanmayacak sadece sapma ve fark degerleri verilecektir.
Ayrica anlam biitiinliigliniin saglanmasi i¢in problemler tek tek degil kiiciik, orta ve biiyiik

Olcegine gore birlikte ele alinacaktir.

5.5.2.1 Kiiciik Hacimli Problemler icin a Parametresinin Degistirilmesi

Kii¢iik hacimli problemleri olusturan P01, PO2 ve P03 problemleri icin o parametresi degeri

diger parametreler sabit birakilirken sirasiyla 2, 3 ve 5 degerleri verilerek incelenmistir.

Cizelge 5.23 Kiigiik hacimli problemlerde o parametresi degisiminin kiyaslamasi

a=2 a=3 a=5
Problem Act | a=1 Sapma Sapma Sapma
Adi Sonug | Fark (Yiizde) Sonug | Fark (Yiizde) Sonug | Fark (Yiizde)
PO1 45 1629,6 16296 | 0 %0,00 |629,6 |0 %0,00 629,6 | 0 %0,00
165 | 7224 17224 | 0 %0,00 7224 |0 %0,00 7224 |0 %0,00
PO2 60 |532,3 | 532 -0,3 | %-0,06 |532,3 |0 %0,00 532 -0,3 | %-0,06
165 | 572,5 | 570,5 | -2 %-0,35 | 5735 |1 9%0,17 571,6 | -0,9 | %-0,16
PO3 15 | 7358 1735,8 | 0 %0,00 |735,8 |0 %0,00 735,8 | 0 %0,00
100 | 768,8 | 766,8 | -2 %-0,26 | 767,1 | -1,7 | %-0,22 | 766,8 | -2 %-0,26

PO1 probleminde 45 ve 165 derece acida a parametresi degisimi o parametresi 1 olmasina

gore herhangi bir iyilesme saglayamamaistir.

P02 probleminde 60 derece agida a parametresinin degistirilmesi iyilesme saglayabilmistir. o
parametresi 2 ve 5 oldugunda %0,06 oraminda o parametresi 1 olmasma gore iyilesme
saglamis yani 0,3 birim daha kisa mesafede ¢oziim vermistir. o parametresi 3 oldugunda
iyilesme saglayamamaistir. 165 derecede o parametresi degisimi parametrenin 1 oldugu
duruma gore azalma saglamistir. Buna gore o parametresi 2 oldugunda %0,35; a parametresi
5 oldugunda %0,16 o parametresi 1 olmasina gore iyilesme saglamistir. o parametresi 3
olmas1 durumunda a parametresi 1 olmasina gore %17 oraninda daha uzun mesafe sonucu

vermistir.

P03 probleminde 15 derece acida o parametresi 2,3 ve 5 oldugunda a parametresi 1 olmasina
gore hi¢ bir iyilestirme saglayamamistir. 100 derece agida a parametresi 2 ve 5 oldugunda
90,26 oraninda, o parametresi 3 oldugunda ise %0,22 oraninda o parametresinin 1 olmasina

gore iyilestirme saglamistir.
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o parametresinin degistirilmesi ile elde edilen iyilestirmenin Onerilen ¢6ziim sonucuna gore

kiyaslamasi yapilmistir. PO1 icin herhangi bir degisim soz konusu degilken P02 i¢in 60

derecede o parametresi 2 ve 5 olmasi Onerilen ¢6ziim sonucundan daha iyi

sonug

sunmaktadir. 165 derecede ise a parametresi 2 oldugunda Onerilen c¢oziime daha cok

yaklasilmistir. PO3 icin 15 derecede o parametresi 2,3 ve 5 olmasi Onerilen ¢6ziim

sonucundan daha iyi

Onerilen ¢coziime daha cok yaklagilmistir.

sonu¢ sunmaktadir. 100 derecede ise o parametresi 3 oldugunda

Cizelge 5.24 Kiiciik hacimli problemlerde a parametresi degisimi sonuglarinin 6nerilen
¢Oziim sonuclari ile kiyaslamasi

o=2 o=3 o=5
Problem Aci Sapma Sapma Sapma
Ad1 Sonug | Fark (Yiizde) Sonug | Fark (Yiizde) Sonug | Fark (Yiizde)
PO1 45 16296 |0 9%0,00 |629,6 |0 90,00 6296 |0 90,00
165 | 7224 (92,8 | %14,74 | 722,4 | 92,8 %1474 | 7224 92,8 | %14,74
PO2 60 | 532 -11 | -%2,03 |532,3 | -10,7 | %-1,97 | 532 -11 | %-2,03
165 | 570,5 | 27,5 | %5,06 | 573,5 | 30,5 %5,62 | 571,6 | 28,6 | %5,27
P03 15 | 7358 |-0,3 | %-0,04 | 735,8 | -0,3 %-0,04 |735,8 |-0,3 | %-0,04
100 | 766,8 | 30,7 | %4,17 | 767,1 | 31 %421 766,8 | 30,7 | %4,17

o parametresinin degistirilmesi ile elde edilen

kiyaslamasi asagidaki cizelgede yer almaktadir.

iyilestirmenin bilinen en iyi sonuca gore

Cizelge 5.25 Kiiciik hacimli problemlerde o parametresi degisimi sonuglarinin bilinen en iyi
¢6ziim sonuclar ile kiyaslamasi

o=2 0=3 o=5
Problem Aci Sapma Sapma Sapma
Adi Sonug | Fark (Yiizde) Sonug¢ | Fark (Yiizde) Sonug | Fark (Yiizde)
PO1 45 1629,6 | 52,73 | 9%9,14 |629,6 | 52,73 | %9,14 | 629,6 | 52,73 | %9,14
165 | 7224 | 145,53 | %25,23 | 7224 | 145,53 | %25,23 | 7224 | 145,53 | %25,23
PO2 60 | 532 58,47 | %12,35 | 532,3 | 58,77 | %12,41 | 532 58,47 | %12,35
165 | 570,5 | 96,97 | %2048 | 573,5 | 99,97 | %21,11 | 571,6 | 98,07 | %20,71
PO3 15 | 7358 | 94,61 | %14,76 | 735,8 | 94,61 | %14,76 | 735,8 | 94,61 | %14,76
100 | 766,8 | 125,61 | %19,59 | 767,1 | 12591 | %19,64 | 766,8 | 125,61 | %19,59

5.5.2.2 Orta Hacimli Problemler i¢in o Parametresinin Degistirilmesi

Orta hacimli problemleri olusturan P05, PO6 ve PO7 problemleri i¢in o parametresi degeri

diger parametreler sabit birakilirken sirasiyla 2, 3 ve 5 degerleri verilerek incelenmistir.

Cizelge 5.26 Orta hacimli problemlerde a parametresi degisiminin kiyaslamasi

=2 o=3 0=5
Problem Act | a=1 Sapma Sapma Sapma
Adi Sonug | Fark (Yiizde) Sonug | Fark (Yiizde) Sonug¢ | Fark (Yiizde)
P05 135 | 948 9449 | -3,1 | %-0,33 9432 | -48 | %-0,51 | 937 -11 %-1,16
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355 | 857,1 8484 | -87 | %-1,02 | 850,9 |-6,2 | %-0,72 | 841,9 | -15,2 | %-1,77

PO6 135 11.039,311039,3]0 %0,00 110393 |0 %0,00 | 10393 |0 %0,00

200 19424 19424 |0 %0,00 19424 |0 %0,00 19424 |0 %0,00

PO7 135 | 1.021,8 | 1021,6 | -0,2 | %-0,02 | 1021,6 | -0,2 | %-0,02 | 1021,6 | -0,2 | %-0,02

200 | 1.081,5 | 1081,3 | -0,2 | %-0,02 | 1082,4 10,9 | %0,08 |1081,5]0 %0,00

PO5 probleminde 135 derece agida o parametresinin her degisimi a parametresi 1 olmasina
gore iyilesme saglayabilmistir. Buna gore o parametresinin 5 olmasi durumunda %1,16
oraninda iyilesme saglamistir. a parametresinin 2 olmast durumunda %0,33; o parametresinin
3 olmas1 durumunda %0,51 oraninda iyilesme saglamistir. 355 derece agida da o parametresi
1 olmasina gore o parametresinin 5 olmasi durumunda %1,77 oraninda; o parametresinin 2
olmast durumunda %1,02; a parametresinin 3 olmasi durumunda %0,72 oraninda iyilesme

saglamistir.

P06 probleminde 135 ve 200 derecede o parametresinin degistirilmesi o parametresi 1

olmasina gore herhangi bir iyilesme saglayamamustir.

PO7 probleminde 135 derece agida o parametresi 2, 3 ve 5 oldugunda o parametresi 1
olmasina gore %0,02 oramnda iyilesme saglayabilmistir. 200 derece agida o parametresi 2
oldugunda %0,02 oraninda o parametresinin 1 olmasina gore iyilestirme saglamistir. o

parametresi 3 ve 5 oldugunda ise iyilestirme saglayamamistir.

o parametresinin degistirilmesi ile elde edilen iyilestirmenin Onerilen ¢6ziim sonucuna gore
kiyaslamasi asagidaki cizelgede yer almaktadir. PO5 icin 355 derecede o parametresi 5
oldugunda onerilen ¢éziimden %4,30 oraninda; a parametresi 2 oldugunda 6nerilen ¢6ziimden
%3,56 oramnda; o parametresi 3 oldugunda Onerilen ¢6ziimden %3,27 oraminda daha iyi
sonu¢ sunmustur. PO6 icin 200 deercede o parametresi 2, 3 ve 5 oldugunda Onerilen
coziimden %8,29 oramnda daha iyi sonu¢ sunmustur.. PO7 icin 135 derecede a parametresi
2,3 ve 5 olarak degistirilmesi sonucta degisiklik saglamamigtir. 200 derecede ise o

parametresi 2 oldugunda onerilen ¢6ziime daha ¢ok yaklasilmistir.

Cizelge 5.27 Orta hacimli problemlerde a parametresi degisimi sonuglarinin 6nerilen ¢dziim
sonuglart ile kiyaslamasi

a=2 a=3 a=5
Problem Act Sapma Sapma Sapma
Adi Sonug¢ | Fark (Yiizde) Sonug¢ | Fark (Yiizde) Sonug¢ | Fark (Yiizde)
P05 13519449 | 652 | %741 |943,2 | 63,5 %7,22 937 57,3 9%6,51
3558484 | -31,1 | %-3,56 | 8509 |-28,8 | %-3,27 |841,9 |-37.,8 | %-4,30
PO6 135110393 | 11,7 | %1,14 10393 | 11,7 %1,14 1039,3 | 11,7 %1,14
200 19424 | -852 | %-8,29 9424 |-852 | %-8,29 9424 | -852 | %-8,29
PO7 135 1 1021,6 | -58,1 | %-5,38 | 1021,6 | -58,1 | %-5,38 | 1021,6 | -58,1 | %-5,38
200 | 1081,3 | 1,6 %0,15 | 10824 | 2,7 9%0,25 1081,5 | 1,8 90,17
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o parametresinin degistirilmesi ile elde edilen iyilestirmenin bilinen en iyi sonuca gore

kiyaslamasi asagidaki cizelgede yer almaktadir.

Cizelge 5.28 Orta hacimli problemlerde o parametresi degisimi sonug¢larinin bilinen en iyi

¢6ziim sonuclari ile kiyaslamasi

0=2 0=3 a=5
Problem Aci Sapma Sapma Sapma
Ad1 Sonug | Fark (Yiizde) Sonug | Fark (Yiizde) Sonug | Fark (Yiizde)
P05 13519449 | 194,87 | %25,98 | 943,2 | 193,17 | %25,75 | 937 186,97 | %24,93
355 | 848,4 |98,37 | %13,12 | 850,9 | 100,87 | %13,45 | 8419 |91,87 | %12,25
PO6 1351 1039,3 | 162,8 | %18,57 | 1039,3 | 162,8 | 1%8,57 | 1039,3 | 162,8 | %18,57
200 | 9424 | 65,9 %7,52 | 9424 | 659 %752 19424 | 659 %7,52
PO7 1351 1021,6 | 135,8 | %15,33 | 1021,6 | 135,8 | %15,33 | 1021,6 | 135,8 | %15,33
200 | 1081,3 | 195,5 | %22,07 | 1082,4 | 196,6 | %22,19 | 1081,5 | 195,7 | %22,09

5.5.2.3 Biiyiik Hacimli Problemler icin o Parametresinin Degistirilmesi

Biiyiik hacimli problemleri olusturan P15, P18 ve P21 problemleri i¢cin a parametresi degeri

diger parametreler sabit birakilirken sirasiyla 2, 3 ve 5 degerleri verilerek incelenmistir.

Cizelge 5.29 Biiyiik hacimli problemlerde o parametresi degisiminin kiyaslamasi

Problem | Ac1 | a =1 =2 o=3 a=5
Adi Sapma Sapma Sapma
Sonug | Fark (Yiizde) Sonug | Fark (Yiizde) Sonu¢ | Fark (Yiizde)

15 |3742,9 137424 | -0,5 | %-0,01 | 3738,4 | -4,5 %-0,12 | 3741,7 | -1,2 %-0,03

P15 165 | 2803,8 | 2786,2 _17 6 %-0,63 | 2783 | -20,8 | %-0,74 | 2803,9 | 0,1 %0,00

P18 45 |5703,2 | 5716 12,8 | %0,22 | 5704 | 0,8 %0,01 | 5717,8 | 14,6 | %0,26
165 | 4233,7 | 4240,5 | 6,8 | %0,16 | 4228,1 | -5,6 %-0,13 | 4237,1 | 34 %0,08
45 | 8415,9 | 8428,6 | 12,7 | %0,15 | 8411 -4,9 %-0,06 | 8378,2 | -37,7 | %-0,45

pal 165 | 6328,1 | 6293,3 _34 ] %-0,55 | 6299 | -29,1 | %-0,46 | 6319,9 | -8,2 %-0,13

P15 probleminde 15 derece acida o parametresinin her degisimi a parametresinin 1 olmasina

gore iyilesme saglayabilmistir. Buna gore o parametresinin 3 olmasi durumunda %0,12

oraninda iyilesme saglamistir. a parametresinin 2 olmast durumunda %0,01; o parametresinin

5 olmast durumunda %0,03 oraninda iyilesme saglamistir.

165 derece agida da a

parametresinin 1 olmasina gore o parametresinin 3 olmasi durumunda %0,74 oramnda; o

parametresinin 2 olmas1 durumunda %0,63 oraninda iyilesme saglamaistir.

P18 probleminde 45 derecede a parametresinin degistirilmesi o parametresinin 1 olmasina

gore herhangi bir iyilesme saglayamamistir. 165 derece acida o parametresinin 1 olmasina

gore a parametresi 3 oldugunda %0,13 oraninda iyilestirme saglamustir.
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P21 probleminde 45 derece agida o parametresi 3 ve 5 oldugunda o parametresi 1 olmasina
gore %0,06 ve %0,45 oraninda iyilesme saglayabilmistir. 165 derece agida a parametresi 2
oldugunda %0,55 oraninda, o parametresi 3 oldugunda ise %0,46 oraminda, o parametresi 5

oldugunda ise %0,13 oraninda a parametresinin 1 olmasina gore iyilestirme saglamistir.

o parametresinin degistirilmesi ile elde edilen iyilestirmenin Onerilen ¢6ziim sonucuna gore
kiyaslamasi asagidaki c¢izelge.de yer almaktadir. P15 icin 165 derecede o parametresi 3
oldugunda Onerilen coziimden %25,42 oraminda; o parametresi 5 oldugunda Onerilen
coziimden %24,86 oramnda; o parametresi 2 oldugunda Onerilen ¢éziimden %25,33 oraninda

daha iyi sonu¢ sunmustur.

P18 icin 165 derecede a parametresi 2,3 ve 5 olarak degistirilmesi sonucta sirasiyla %25,65;

%25,86 ve %25,71 oraninda dnerilen ¢dziim sonucuna gore iyilestirme saglamistir.

P21 i¢in 45 derecede o parametresi 3 ve 5 olarak degistirilmesi Onerilen ¢6ziim sonucuna gore
%0,06 ve %0,45 oraninda iyilestirme saglamistir. 165 derecede ise a parametresi 2 oldugunda
Onerilen ¢oziimden %25,22 oraninda iyilestirme saglamistir. o parametresi 3 ve 5 olarak

degistirilmesi Onerilen ¢oziimden sirasiyla %25,25 ve %24,91 oraninda iyilestirme sunmustur.

Cizelge 5.30 Biiyiik hacimli problemlerde a parametresi degisimi sonuglarinin 6nerilen

¢6ziim sonuclari ile kiyaslamasi

a=2 o=3 0=5

Problem Agi Sapma Sapma Sapma
Adi Sonug | Fark (Yiizde) Sonu¢ | Fark (Yiizde) Sonu¢ | Fark (Yiizde)

15 | 37424 [ 108 | %029 |37384 | 638 %0.18 | 37417 | 10.1 %0.27
P15 165 | 2786,2 | 244 ;%5'33 2783 | 9486 | %-2542 | 28039 | -927.7 | %-24.86

45 5716 | 128 | %022 |5704 |08 %001 | 5717.8 | 14.6 %026
P18 - %-

165 42405 | o0 | 555 | 42280 <1471 | %2586 | 42370 -1466.1 | %2571

45 | 84286127 | %0.15 | 841l | 49 %-0.06 | 83782 | 377 | %-045
P21 - %-

16562933 | 5100 | 96y | 6299 | 21169 | %2515 63199 |-209 | %-2491

o parametresinin degistirilmesi ile elde edilen iyilestirmenin bilinen en iyi sonuca gore

kiyaslamasi asagidaki cizelgede yer almaktadir.

Cizelge 5.31 Biiyiik hacimli problemlerde o parametresi degisimi sonuglarinin bilinen en iyi
¢6ziim sonuclari ile kiyaslamasi

Problem Act 0=2 3 0=3 3 0=5 3

Adi ¢ Sonug | Fark (Yagrzri) Sonu¢ | Fark (;Ii)irzr?e) Sonu¢ | Fark (;Ii)irzr?e)

P15 15 | 37424 | 1236,98 | %49,37 | 37384 | 123298 | %49,21 | 3741,7 | 1236,28 | %49,34
165 | 2786,2 | 280,78 | %11,21 | 2783 277,58 | %11,08 | 2803,9 | 298,48 | %11,91

P18 45 | 5716 2013,15 | %54,37 | 5704 2001,15 | %54,04 | 5717,8 | 2014,95 | %54,42
165 | 4240,5 | 537,65 | %14,52 | 4228,1 | 525,25 | %14,19 | 4237,1 | 534,25 | %14,43

P21 45 | 8428,6 | 2953,76 | %53,95 | 8411 2936,16 | %53,63 | 8378,2 | 2903,36 | %53,03
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| 165 ] 62933 | 818,46 | %14,95 | 6299 | 824,16 | %15,05 | 63199 | 845,06 | %15,44 |

5.5.3 P Parametresinin Degistirilmesi
B parametresi yol uzunluklarinin, bir sonraki noktanin se¢cimindeki etkisini belirlemektedir ve

en yakin gehirlerin secilmesi olasiligini arttirir. £ degeri arttik¢a bir sonraki yolun seciminde
tesadiifilik artmakta, f degeri azaldik¢ca alternatif c¢oOziimlerin arastirilmasi ihtimali

azalmaktadir.

B parametresi diger parametreler sabit tutularak degistirilmis ve Onerilen ¢6ziim sonucunda
iyilestirme aranmugtir.  parametresi degistirilmesi ile elde edilen sonuglar 6nerilen ¢6ziim

sonucu ve bilinen en iyi sonucla kiyaslanmistir.

5.5.3.1 Kiiciik Hacimli Problemler i¢in p Parametresinin Degistirilmesi

Kii¢iik hacimli problemleri olusturan PO1, P02 ve PO3 problemleri i¢cin f parametresi degeri

diger parametreler sabit birakilirken sirasiyla 2, 3 ve 5 degerleri verilerek incelenmistir.

Cizelge 5.32 Kiiciik hacimli problemlerde  parametresi degisiminin kiyaslamasi

Problem | A¢1 | B =1 B=2 B=3 B=5

Adt Sapma Sapma Sapma
Sonug | Fark (Yiizde) Sonug | Fark (Yiizde) Sonug | Fark (Yiizde)

PO1 45 1629,6 1 629.,6 |0 %0,00 | 629,6 |0 %0,00 | 6296 |0 %0,00

165 | 7224 17224 |0 %0,00 | 7224 |0 %0,00 | 7224 |0 %0,00

60 |532,3 /5323 |0 %0,00 | 532,7 |04 | %0,08 |536,1 |3,8 | %0,71

po2 165 | 572,5 | 573 0,5 | %0,09 |5724 |-0,1 | %-0,02 | 572,5 %0,00

15 | 7358 17358 | 0 %0,00 | 741,1 |53 | %0,72 | 7358 %0,00
100 | 768,8 | 769,1 | 0,3 | %0,04 |768,5 |-0,3 | %-0,04 | 768,6 | -0,2 | %-0,03

P03

PO1 probleminde 45 ve 165 derecede P parametresinin degisimi  parametresinin 1 olmasi

durumuna gore herhangi bir iyilesme saglayamamigtir.

P02 probleminde 60 derecede [ parametresinin degistirilmesi  parametresinin 1 olmasi
durumuna gore herhangi bir iyilesme saglayamamustir. 165 derece acida P parametresi 3

oldugunda p parametresinin 1 olmasi durumuna gore %0,02 oraninda iyilestirme saglamistir.

P03 probleminde 45 derece agida B parametresi degisimi  parametresinin 1 olmast durumuna
gore herhangi bir iyilesme saglayamamistir. 100 derece agida B parametresi 3 oldugunda
%0,04 oraninda, [ parametresi 5 oldugunda ise %0,03 oraninda  parametresinin 1 olmasi

durumuna gore iyilestirme saglamstir.
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B parametresinin degistirilmesi ile elde edilen iyilestirmenin Onerilen ¢dziim sonucuna gore
kiyaslamasi asagidaki c¢izelgede yer almaktadir. PO1 i¢in Onerilen ¢dziim sonucuna gore

iyilestirme olmamustir.

P02 i¢in 60 derecede 3 parametresi 2,3 ve 5 olarak degistirilmesi sonugta sirastyla %1,97;

%1,90 ve %1,27 oraninda dnerilen ¢dziim sonucuna gore iyilestirme saglamistir.

P03 i¢in 15 derecede B parametresi 2 ve 5 olarak degistirilmesi 6nerilen ¢6ziim sonucuna gore
%0,04 oraninda iyilestirme saglamistir. 100 derecede ise [ parametresi degisimi iyilestirme

saglamamistir.

Cizelge 5.33 Kiiciik hacimli problemlerde § parametresi degisimi sonuclarinin 6nerilen
¢6ziim sonuclari ile kiyaslamasi

Problem Agi h=2 Sapma h=? Sapma - Sapma
Adi Sonu¢ | Fark (Yiizde) Sonu¢ | Fark (Yiizde) Sonu¢ | Fark (Yiizde)
PO1 45 16296 |0 %0,00 1629,6 |0 %0,00 16296 |0 %0,00
165 | 7224 92,8 | %14,74 | 722,4 92,8 %14,74 17224 92,8 | %14,74
P02 60 | 5323 10,7 %-1,97 |532,77 |-103 | %-1,90 |536,1 |-6,9 | %-1,27
165 | 573 30 %5,52 15724 294 %5.,41 5725 1295 | %543
PO3 15 | 7358 |-03 | %-004 |741,1 |5 %0,68 | 735,8 |-0,3 | %-0,04
100 | 769,1 |33 %4.48 | 768,5 |324 %440 | 768,6 | 32,5 | %4.42

B parametresinin degistirilmesi ile elde edilen iyilestirmenin bilinen en iyi sonuca gore

kiyaslamasi asagidaki cizelgede yer almaktadir.

Cizelge 5.34 Kiiciik hacimli problemlerde B parametresi degisimi sonuclarinin bilinen en iyi
¢6ziim sonuclari ile kiyaslamasi

Problem Aci b= Sapma h= Sapma b= Sapma
Adi Sonug | Fark (Yiizde) Sonug | Fark (Yiizde) Sonug | Fark (Yiizde)
POl 45 1629,6 | 52,73 | %9,14 | 629,6 |52,73 | %9,14 | 629,6 | 52,73 | %9.14
165 | 7224 | 145,53 | %2523 | 7224 | 145,53 | %25,23 | 7224 | 145,53 | %25,23
P02 60 |532,3 | 58,77 | %1241 |532,7 | 59,17 | %12,50 | 536,1 | 62,57 | %1321
165 | 573 9947 | %21,01 | 5724 | 98,87 | %20,88 | 572,5 | 98,97 | %20,90
PO3 15 | 7358 | 94,61 | %14,76 | 741,1 | 9991 | %15,58 | 735,8 | 94,61 | %14,76
100 | 769,1 | 127,91 | %19,95 | 768,5 | 127,31 | %19,86 | 768,6 | 127,41 | %19,87

5.5.3.2 Orta Hacimli Problemler icin p Parametresinin Degistirilmesi

Orta hacimli problemleri olusturan P05, PO6 ve PO7 problemleri i¢in  parametresi degeri

diger parametreler sabit birakilirken sirasiyla 2, 3 ve 5 degerleri verilerek incelenmistir.

Cizelge 5.35 Orta hacimli problemlerde 3 parametresi degisiminin kiyaslamasi

Problem | A¢1 | B =1 B=2 B=3 B=5

Adi Sonuc | Fark | Sapma | Sonu¢ | Fark | Sapma | Sonuc | Fark | Sapma
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(Yiizde) (Yiizde) (Yiizde)
POS 135948  [9481 [0,1 | %001 [9393 [-8,7 | %092 9491 [1,1 | %0,12
355 [ 857,1 |854,9 |-22 | %-026 | 8533 |-38 | %044 | 8545 |-2,6 | %-030
P06 135]1039,3 [ 1039,6 | 03 | %0,03 [ 1041,1[1,8 | %0,17 |1041,1 | 1,8 | %0,17
200 | 9424 9427 |03 | %0,03 [9427 |03 | %003 |9427 |03 | %0,03
PO7 135 [ 1021,8 | 1021,6 | -0.2 | %-0,02 | 1021,6 | -02 | %-0,02 | 1021,6 | -0,2 | %-0,02
200 | 1081,5 | 1081,9 | 04 | %0,04 [1083 [1,5 | %0,14 |1081,3]-0,2 | %-0,02

P05 probleminde 135 derecede P parametresinin 3 olmasi %0,92 oraninda; 355 derecede f3
parametresinin 3 olmasit %0,44 oraninda, B parametresinin 2 olmast %0,26 oraminda, P
parametresinin 5 olmasi %0,30 oraninda  parametresinin 1 olmasi durumuna gore iyilesme

saglamigtir.

P06 probleminde B parametresinin degistirilmesi 3 parametresinin 1 olmasi durumuna gore

herhangi bir iyilesme saglayamamistir.

P07 probleminde 135 derece agida 3 parametresi 2, 3 ve 5 oldugunda %0,02 oraninda; 200
derece acida [ parametresi 5 oldugunda ise %0,02 oraninda B parametresinin 1 olmasi

durumuna gore iyilesme saglanmistir.

B parametresinin degistirilmesi ile elde edilen iyilestirmenin Onerilen ¢dziim sonucuna gore
kiyaslamasi asagidaki cizelgede yer almaktadir. POS icin 355 derecede P parametresi 2, 3 ve
5 oldugunda sirasiyla %2,82, %3,00 ve %?2,86 oraninda Onerilen ¢6ziim sonucuna gore

iyilestirme olmustur.

P06 i¢in 200 derecede 3 parametresi 2, 3 ve 5 olarak degistirilmesi Onerilen ¢oziime gore

%8,26 oraninda iyilestirme saglamistir.
P07 i¢in 135 derecede 3 parametresi 2, 3 ve 5 olarak degistirilmesi Onerilen ¢oziime gore

%5,38 oraninda iyilestirme saglamistir.

Cizelge 5.36 Orta hacimli problemlerde § parametresi degisimi sonuglarinin 6nerilen ¢éziim
sonuglart ile kiyaslamasi

Problem Agt b= Sapma h=2 Sapma P= Sapma
Adt Sonu¢ | Fark (Yiizde) Sonu¢ | Fark (Yiizde) Sonu¢ | Fark (Yiizde)
P05 135 | 948,1 | 684 | %7,78 939,3 | 59,6 %6,78 949,1 | 694 %7,89
355 | 8549 |-248 | %-2,82 | 8533 |-264 | %-3,00 |8545 |-252 | %-2,86
PO6 135 | 1039,6 | 12 %1,17 1041,1 | 13,5 %1,31 1041,1 | 13,5 %1,31
200 | 942,7 | -849 | %-8,26 | 942,77 |-849 | %-8,26 |942,7 |-84,9 | %-8,26
PO7 135 | 1021,6 | -58,1 | %-5,38 | 1021,6 | -58,1 | %-5,38 | 1021,6 | -58,1 | %-5,38
200 | 10819 2,2 | %0,20 1083 3.3 %0,31 1081,3 | 1,6 %0,15

B parametresinin degistirilmesi ile elde edilen iyilestirmenin bilinen en iyi sonuca gore

kiyaslamasi asagidaki cizelgede yer almaktadir.
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Cizelge 5.37 Orta hacimli problemlerde o parametresi degisimi sonug¢larinin bilinen en iyi
¢6ziim sonuclar ile kiyaslamasi

Problem Aci b= Sapma °= Sapma b= Sapma
Adi Sonug | Fark (Yiizde) Sonug | Fark (Yiizde) Sonug | Fark (Yiizde)
P05 135 | 944,9 | 194,87 | %25,98 | 943,2 | 193,17 | %25,75 | 937 186,97 | %24,93
355 | 8484 |98,37 | %13,12 |850,9 | 100,87 | %13,45 |841,9 |91,87 | %12,25
PO6 1351 1039,3 | 162,8 | %18,57 | 1039,3 | 162,8 | %18,57 | 1039,3 | 162,8 | %18,57
200 | 9424 | 65,9 %7,52 9424 | 659 %7,52 9424 | 659 %7,52
PO7 135 | 1021,6 | 135,8 | %15,33 | 1021,6 | 135,8 | %15,33 | 1021,6 | 135,8 | %15,33
200 | 1081,3 | 195,5 | %22,07 | 1082,4 | 196,6 | %22,19 | 1081,5| 195,7 | %22,09

5.5.3.3 Biiyiik Hacimli Problemler icin p Parametresinin Degistirilmesi

Biiyiik hacimli problemleri olusturan P15, P18 ve P21 problemleri i¢in § parametresi degeri

diger parametreler sabit birakilirken sirasiyla 2, 3 ve 5 degerleri verilerek incelenmistir.

Cizelge 5.38 Biiyiik hacimli problemlerde  parametresi degisiminin kiyaslamasi

Problem | A¢1 | B =1 B=2 B=3 B=5

Adi Sonu¢ | Fark (S;Erzlgle) Sonug | Fark (S;Erzlgle) Sonu¢ | Fark (S;Erzlgle)

P15 15 37429 | 37383 |46 | %-0,12 |3742,7 | -02 | %-0,01 |3744,1 |12 %0,03
165 | 2803,8 | 2802,6 | -1,2 | %-0,04 | 2799,7 | 4,1 | %-0,15 | 2772 | -31,8 | %-1,13

P18 45 157032 | 5689,1 | -14,1 | %-0,25 | 5696,3 | -6,9 | %-0,12 | 5705,5 | 2,3 %0,04
165 | 4233,7 | 4226 | -7,7 | %-0,18 | 4247,5 | 13,8 | %0,33 | 4217,9 | -15,8 | %-0,37

Pl 45 | 84159 | 8423,6 | 7,7 %0,09 | 84572 | 41,3 | %049 | 84243 |84 %0,10
165 | 6328,1 | 6301,8 | -26,3 | %-0,42 | 6325,6 | -2,5 | %-0,04 | 6335,1 |7 %0,11

P15 probleminde 15 derecede B parametresinin 2, 3 ve 5 olmasi durumunda sirastyla %0,12;
%0,01 ve %0,03 oraninda; 165 derecede P parametresinin 2, 3 ve 5 olmasi durumunda
sirastyla %0,04; %0,15 ve %]1,13 oraninda 3 parametresinin 1 olmas1 durumuna gore iyilesme

saglamigstir.

P18 probleminde 45 derecede B parametresinin 2, 3 ve 5 olmasi durumunda sirastyla %0,25;
9%0,12 ve %0,04 oraninda; 165 derecede B parametresinin 2 ve 5 olmasi durumunda sirasiyla

%0,18 ve %0,37 oraninda 3 parametresinin 1 olmasi durumuna gore iyilestirme saglanmigtir.

P21 probleminde 45 derece agida B parametresi degisimi  parametresinin 1 olmast durumuna
gore iyilestirme saglamamistir. 165 derece acida 3 parametresi 2 ve 3 oldugunda ise %0,42 ve

%0,04 oraninda 3 parametresinin 1 olmasi durumuna gore iyilestirme saglanmistir.

B parametresinin degistirilmesi ile elde edilen iyilestirmenin Onerilen ¢dziim sonucuna gore

kiyaslamasi asagidaki cizelgede yer almaktadir. P15 icin 165 derecede P parametresi 2, 3 ve
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5 oldugunda swrasiyla %24,90; %24,97 ve %25,72 oraninda Onerilen ¢dziim sonucuna gore

iyilestirme olmustur.

P18 icin 165 derecede § parametresi 2, 3 ve 5 olarak degistirilmesi Onerilen ¢oziimde sirasiyla

%25,90; %25,52 ve %26,04 oraninda iyilestirme saglamistir.

P21 i¢in 165 derecede § parametresi 2, 3 ve 5 olarak degistirilmesi Onerilen ¢oziimde sirasiyla

%25,12; %24,84 ve %24,72 oramnda iyilestirme saglamistir.

Cizelge 5.39 Biiyiik hacimli problemlerde § parametresi degisimi sonuclarinin 6nerilen

¢6ziim sonuglar ile kiyaslamasi

Problem Ac1 P= Sapma o= Sapma h= Sapma
Adt Sonu¢ | Fark (Yiizde) Sonu¢ | Fark (Yiizde) Sonu¢ | Fark (Yiizde)
P15 15 | 3738,3 | 6,7 %0,18 3742,7 | 11,1 %0,30 | 3744,1 | 12,5 %0,33
165 | 2802,6 | -929 %-24,90 | 2799,7 | -931,9 | %-24,97 | 2772 -959,6 | %-25,72
45 |5689,1 | -14,1 | %-0,25 |5696,3 | -6,9 %-0,12 | 5705,5 | 2,3 %0,04
P18 - - -
165 | 4226 14772 %-25,90 | 4247.5 1455.7 %-25,52 | 4217,9 14853 %-26,04
45 | 8423,6 | 7,7 %0,09 8457,2 1413 %0,49 | 84243 | 8,4 %0,10
P21 - - -
165 | 6301,8 2114.1 %-25,12 | 6325,6 2090.3 %-24,84 | 6335,1 2080.8 %-24,72

B parametresinin degistirilmesi ile elde edilen iyilestirmenin bilinen en iyi sonuca

kiyaslamasi asagidaki cizelgede yer almaktadir.

gore

Cizelge 5.40 Biiyiik hacimli problemlerde  parametresi degisimi sonuglarinin bilinen en iyi
¢6ziim sonuclari ile kiyaslamasi

Problem Aci b= Sapma b= Sapma b= Sapma
Ad
1 Sonug | Fark (Yiizde) Sonug | Fark (Yiizde) Sonug | Fark (Yiizde)

P15 15 | 3738,3 | 1232,88 | %49,21 | 3742,7 | 1237,28 | %49,38 | 3744,1 | 1238,68 | %49,44
165 | 2802,6 | 297,18 | %11,86 | 2799,7 | 294,28 | %11,75 | 2772 266,58 | %10,64

P18 15 | 5689,1 | 1986,25 | %53,64 | 5696,3 | 1993,45 | %53,84 | 5705,5 | 2002,65 | %54,08
165 | 4226 523,15 | %14,13 | 4247,5 | 544,65 | %14,71 | 4217,9 | 515,05 | %13.91

Pl 15 | 8423,6 | 2948,76 | %53,86 | 8457,2 | 2982,36 | %54,47 | 8424,3 | 2949.,46 | %53,87
165 | 6301,8 | 826,96 | %15,10 | 6325,6 | 850,76 | %15,54 | 6335,1 | 860,26 | %15,71

5.54 « ve P Parametrelerinin Degistirilmesi

o ve [ parametrelerinin ayr1 ayri1 olarak degistirilip sagladiklar1 1iyilestirmelerin

incelenmesinin yani sira birlikte degistirilip sagladiklar1 iyilestirme incelenmistir.

o ve  parametreleri diger parametreler sabit kalirken sirasiyla 3, 5 ve 5,3 degerleri verilerek

sagladiklari iyilestirmeler degerlendirilmistir.
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5.5.4.1 Kiiciik Hacimli Problemler icin 0. ve p Parametrelerinin Degistirilmesi

Kii¢iik hacimli problemleri olusturan PO1, P02 ve P03 problemleri i¢in o ve B parametreleri
diger parametreler sabit kalirken swrasiyla 3, 5 ve 5, 3 degerleri verilerek sagladiklari

iyilestirmeler incelenmistir.

Cizelge 5.41 Kiiciik hacimli problemlerde a ve § parametresi degisiminin kiyaslamasi

Problem | A¢t [a=1 |a=3B=5 a=5B=3

Adi B=1 Sapma Sapma
Sonug | Fark (Yiizde) Sonug | Fark (Yiizde)

P01 45 16296 | 6296 | 0 %0,00 16296 |0 %0,00

165 | 7224 17224 | 0 %0,00 7224 |0 %0,00
60 |5323 |532 -0,3 | %-0,06 | 532 -0,3 | %-0,06
1651|5725 | 5719 | -0,6 | %-0,10 | 5709 |-1,6 | %-0,28
15 | 7358 | 7358 | 0O %0,00 | 7358 |0 %0,00
100 | 768,8 | 766,8 | -2 %-0,26 | 766,8 | -2 %-0,26

P02

P03

o ve B parametrelerinin birlikte incelendigi durumda P02 ve PO3 problemleri icin a =1 § =1
durumuna gore iyilestirmeler elde edilmistir. Buna gore P02 icin 165 derecede o =5 B =3
oldugunda %0,28 oraninda; P03 icin 100 derecede o =3 f =5 ve a =5 B =3 oldugunda %0,26

oraninda o =1 f =1 durumuna gore iyilestirmeler goriilmiistiir.

a ve B parametresinin degistirilmesi ile elde edilen iyilestirmenin Onerilen ¢6ziim sonucuna
gore kiyaslamasi asagidaki cizelgede yer almaktadir. P02 icin 60 derecede o =3 B =5 ve a =5
B =3 olarak degistirilmesi sonugta %2,03 oraninda o =1 f =1 durumuna gore iyilestirme
saglamigtir. PO3 icin 15 derecede a =3 B =5 ve a =5 B =3 olarak degistirilmesi sonucta

%0,04 oraninda o =1 B =1 durumuna gore iyilestirme saglamistir.

Cizelge 5.42 Kiiciik hacimli problemlerde o ve § parametresi degisimi sonug¢larinin 6nerilen
¢Oziim sonuclari ile kiyaslamasi

Problem Aci 2=3p0 Sapma 22 b Sapma
Adi Sonu¢ | Fark (Yiizde) Sonug¢ | Fark (Yiizde)
PO1 45 16296 |0 %0,00 16296 |0 %0,00
165 | 7224 | 92,8 %14,74 | 7224 | 92,8 914,74
P02 60 | 532 -11 %-2,03 | 532 -11 9%-2,03
165 | 5719 |289 %5,32 15709 |279 %5,14
PO3 15 | 7358 |-03 %-0,04 |735,8 |-0,3 %-0,04
100 | 766,8 | 30,7 %417 |766,8 | 30,7 904,17

o ve [ parametrelerinin degistirilmesi ile elde edilen iyilestirmenin bilinen en iyi sonuca gore

kiyaslamasi asagidaki cizelgede yer almaktadir.
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Cizelge 5.43 Kiiciik hacimli problemlerde o ve 3 parametresi degisimi sonug¢larinin bilinen en
iyi ¢oziim sonuglar ile kiyaslamasi

Problem Aci 2=3P Sapma b Sapma
Adi Sonug | Fark (Yiizde) Sonug | Fark (Yiizde)
PO1 45 1629,6 | 52,73 | %9,14 |629,6 | 52,73 | %9,14
165 | 7224 | 145,53 | %25,23 | 7224 | 145,53 | %25,23
PO2 60 | 532 5847 | %12,35 | 532 58,47 | %12,35
165 | 5719 198,37 | %20,77 | 5709 | 97,37 | %20,56
PO3 15 | 735,8 194,61 | %14,76 | 735,8 | 94,61 | %14,76
100 | 766,8 | 125,61 | %19,59 | 766,8 | 125,61 | %19,59

5.5.4.2 Orta Hacimli Problemler icin a ve p Parametrelerinin Degistirilmesi

Ortahacimli problemleri olusturan P05, PO6 ve P07 problemleri i¢in o ve  parametreleri
diger parametreler sabit kalirken swrasiyla 3, 5 ve 5, 3 degerleri verilerek sagladiklari

iyilestirmeler incelenmistir.

Cizelge 5.44 Orta hacimli problemlerde o ve B parametresi degisiminin kiyaslamasi

Problem | A¢1 | a =1 a=3pB=5 a=5p=3
Adi B=1 Sapma Sapma
Sonu¢ | Fark (Yiizde) Sonu¢ | Fark (Yiizde)
135 | 948 9463 |-1,7 |-0,18% |9384 |-9,6 |-1,01%
P05 - -
355 | 857,1 |843,6 13.5 -1,58% | 845,7 11.4 -1,33%
P06 13511039,3 [ 1039,3 | 0 0,00% 10393 |0 0,00%
200 | 9424 (9424 |0 0,00% |9424 |0 0,00%
PO7 135]1021,8 | 1021,6 | -0,2 | -0,02% | 1021,6 | -0,2 | -0,02%

200 | 1081,5 | 10849 |34 1031% |1081,3|-0,2 |-0,02%

o ve B parametrelerinin birlikte incelendigi durumda PO5 ve PO7 problemleri icin a =1 § =1
durumuna gore iyilestirmeler elde edilmistir. Buna gore POS i¢in 355 derecede o =3 =5 ve a
=5 B =3 oldugunda sirasiyla %1,58 ve %1,33 oraninda; P07 i¢in 135 derecede o =3 B =5 ve a

=5 B =3 oldugunda %0,02 oraninda o =1 f =1 durumuna gore iyilestirmeler goriilmiistiir.

a ve B parametresinin degistirilmesi ile elde edilen iyilestirmenin Onerilen ¢6ziim sonucuna
gore kiyaslamasi asagidaki cizelge.de yer almaktadir. POS i¢in 60 derecede o =3 =5 ve a =5
B =3 olarak degistirilmesi Onerilen ¢oziim sonucuna gore sirasiyla %4,10 ve %3,86 oraninda

iyilestirme saglamistir.

P06 icin 200 derecede o =3 B =5 ve o =5 B =3 olarak degistirilmesi %8,29 oraninda onerilen
¢oziim sonucuna gore iyilestirme saglamistir. PO7 icin 135 derecede o =3 f =5 ve a =5 3 =3

olarak degistirilmesi Onerilen ¢6ziim sonucuna gore %35,38 oraninda iyilestirme saglamistir.
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Cizelge 5.45 Orta hacimli problemlerde o ve  parametresi degisimi sonu¢larinin 6nerilen
¢6ziim sonuclari ile kiyaslamasi

Problem Aci 2=3p0 Sapma 22 bl Sapma
Adi Sonu¢ | Fark (Yiizde) Sonug¢ | Fark (Yiizde)
POS 1351 946,3 | 66,6 %7,57 19384 | 58,7 96,67
355 | 843,6 | -36,1 9%-4,10 | 845,77 |-34 9-3,86
PO6 1351 1039,3 | 11,7 %1,14 11039,3 | 11,7 91,14
200 | 9424 | -85,2 %-8,29 19424 | -85,2 9%-8,29
PO7 135 ] 1021,6 | -58,1 %-5,38 | 1021,6 | -58,1 9%-5,38
200 | 1084,9 | 5,2 %048 | 1081,3|1,6 90,15

o ve f parametrelerinin degistirilmesi ile elde edilen iyilestirmenin bilinen en iyi sonuca gore

kiyaslamasi asagidaki cizelgede yer almaktadir.

Cizelge 5.46 Orta hacimli problemlerde o ve  parametresi degisimi sonu¢larinin bilinen en
iyi ¢oziim sonuglar ile kiyaslamasi

Problem Act 2=P Sapma 22 B Sapma
Adi Sonu¢ | Fark (Yiizde) Sonu¢ | Fark (Yiizde)
PO5 135 1 946,3 | 196,27 | %26,17 | 9384 | 188,37 | %25,11
355 1 843,6 193,57 | 912,48 | 845,7 95,67 | %12,76
PO6 135110393 | 162,8 | %18,57 | 1039,3 | 162,8 | %18,57
200 | 9424 | 659 %7,52 19424 659 %7,52
PO7 135 1 1021,6 | 135,8 | %15,33 | 1021,6 | 135,8 | %15,33
200 | 1084,9 | 199,1 | %22,48 | 1081,3 | 195,5 | %22,07

5.5.4.3 Biiyiik Hacimli Problemler icin a ve p Parametrelerinin Degistirilmesi

Biiyiik hacimli problemleri olusturan P15, P18 ve P21 problemleri i¢in a ve B parametreleri
diger parametreler sabit kalirken swrasiyla 3, 5 ve 5, 3 degerleri verilerek sagladiklari

iyilestirmeler incelenmistir.

Cizelge 5.47 Biiyiik hacimli problemlerde a ve § parametresi degisiminin kiyaslamasi

Problem | A¢1 | a =1 a=3pB=5 a=5p=3

Adi B=1 Sapma Sapma
Sonu¢ | Fark (Yiizde) Sonu¢ | Fark (Yiizde)

P15 15 | 37429 | 3740,3 | -2,6 %-0,07 | 36973 | -45,6 | %-1,22

165 | 2803,8 | 2785,6 | -18,2 | %-0,65 |2772,6 | -31,2 | %-1,11
45 15703,2 | 5690,1 | -13,1 | %-0,23 | 5703,6 | 0.4 %0,01
165 | 4233,7 | 42189 | -148 | %-0,35 |4240,2 | 6,5 %0,15
45 | 84159 | 8448,6 | 32,7 %0,39 | 83719 | -44 %-0,52
165 | 6328,1 | 6284 -44,1 | %-0,70 | 6307,8 | -20,3 | %-0,32

P18

P21

a ve  parametrelerinin birlikte incelendigi durumda P15, P18 ve P21 problemleri a =1 § =1

durumuna gore iyilestirmeler elde edilmistir. Buna gore P15 icin 15 derecede o =3 =5 ve a
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=5 B =3 oldugunda sirasiyla %0,07 ve %1,22 oraninda; P15 i¢in 165 derecede a =3 B =5 ve a
=5 B =3 oldugunda sirastyla %0,65 ve %]1,11 oraninda; P18 icin 45 derecede o =3 P =5
oldugunda %0,23 oraninda; P18 i¢in 165 derecede o =3 =5 oldugunda %0,35 oraninda; P21
icin 165 derecede o =3 P =5 oldugunda %0,70 oraninda; 45 derecede o =5 =3 oldugunda

%0,52 oraninda o =1 B =1 durumuna gore iyilestirmeler goriilmiistiir.

a ve B parametresinin degistirilmesi ile elde edilen iyilestirmenin Onerilen ¢6ziim sonucuna
gore kiyaslamasi asagidaki ¢izelgede yer almaktadir. P15 icin 15 derecede a =5 B =3
oldugunda %0,92 oraninda; 165 derecede a =3 B =5 ve o =5 B =3 olarak degistirilmesi
strastyla %25,35 ve %25,70 oraninda Onerilen ¢dziim sonucuna gore iyilestirme saglamigtir.
P18 i¢in 165 derecede o =3 f =5 ve o =5 B =3 olarak degistirilmesi sirasiyla %26,03 ve
%?25,65 oraminda; 45 derecede o =3 B =5 olarak degistirilmesi %0,23 oraninda onerilen ¢6ziim
sonucuna gore iyilestirme saglamistir. P21 icin 165 derecede o =3 B =5 ve a =5 B =3 olarak
degistirilmesi sirasiyla %25,33 ve %25,05 oraninda Onerilen ¢6ziim sonucuna gore iyilestirme

saglamistir.

Cizelge 5.48 Biiyiik hacimli problemlerde o ve § parametresi degisimi sonuglarinin 6nerilen
¢6ziim sonuclari ile kiyaslamasi

Problem Aci 2=3P50 Sapma 2=2P Sapma
Adi Sonug¢ | Fark (Yiizde) Sonu¢ | Fark (Yiizde)
P15 15 | 37403 | 8,7 90,23 3697,3 | -34,3 9%-0,92
165 | 2785,6 | -946 %-25,35 | 2772,6 | -959 9%-25,70
P18 45 ]5690,1 | -13,1 9%-0,23 5703,6 | 0,4 90,01
165 | 4218,9 | -1484,3 | %-26,03 | 4240,2 | -1463 90-25,65
P21 45 | 8448,6 | 32,7 90,39 83719 | -44 9%-0,52
165 | 6284 | -2131,9 | %-25,33 6307,8 | -2108,1 | %-25,05

o ve f parametrelerinin degistirilmesi ile elde edilen iyilestirmenin bilinen en iyi sonuca gore

kiyaslamasi asagidaki cizelgede yer almaktadir.

Cizelge 5.49 Biiyiik hacimli problemlerde o ve 3 parametresi degisimi sonug¢larinin bilinen en
iyi ¢oziim sonuglar ile kiyaslamasi

Problem Aci 2=3P Sapma 2=2b Sapma
Adi Sonu¢ | Fark (Yiizde) Sonu¢ | Fark (Yiizde)
P15 15| 3740,3 | 1234,88 | %49,29 | 3697,3 | 1191,88 | %47,57
165 | 2785,6 | 280,18 | %11,18 | 2772,6 | 267,18 | %10,66
P18 45| 5690,1 | 1987,25 | %53,67 | 5703,6 | 2000,75 | %54,03
165 | 4218,9 | 516,05 | %13,94 | 4240,2 | 537,35 | %14,51
Pl 45 | 8448,6 | 2973,76 | %54,32 | 8371,9 | 2897,06 | %52,92
165 | 6284 | 809,16 | %14,78 | 6307,8 | 832,96 | %15,21
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5.5.5 p Parametresinin Degistirilmesi

p parametresi feromon buharlagsma parametresidir. Bir sonraki iterasyona aktarilacak
feromon miktar1 acisindan 6nemlidir. Fakat feromon buharlagmasinin miisteriler arasindaki

tiim yollarda ayn sekilde azalmaya sebep oldugu unutulmamalidir.

p parametresi %20 ve %30 oramnda degistirlip diger parametreler sabit birakilarak

saglanabilecek iyilestirmeler irdelenmistir.

5.5.5.1 Kiiciik Hacimli Problemler I¢in p Parametresinin Degistirilmesi

Kii¢iik hacimli problemleri olusturan PO1, P02 ve PO3 problemleri i¢in p parametresi diger
parametreler sabit kalirken sirasiyla %20 ve %30 degerleri verilerek sagladiklar iyilestirmeler

incelenmistir.

Cizelge 5.50 Kiigiik hacimli problemlerde p parametresi degisiminin kiyaslamasi

Problem | A¢1 | p=%10 | p=%20 p=%30
Adi S Fark Sapma S Fark Sapma
OMUG | PR (yiizde) | 2O | T | (Yiizde)

PO1 45 16296 |6296 |0 9%0,00 6296 |0 90,00
1651|7224 | 7224 |0 %0,00 |7224 |0 90,00

PO2 60 |532,3 |[532,7 |04 %0,08 |5324 |0,1 90,02
165 | 572,5 |572,5 |0 %0,00 |573,6 | 1,1 90,19

PO3 15 |735,8 |7358 |0 9%0,00 | 7358 |0 90,00
100 | 768,8 | 768,8 | O %0,00 |769,3 |05 90,07

p parametresinin incelendigi durumda PO1, PO2 ve P03 problemleri i¢in ilk sonuglara gore hig
iyilestirmeler elde edilememis hatta bazi durumlarda p=%10 olmasi durumuna gore daha da

kotii sonuclar vermistir.

p parametresinin degistirilmesi ile elde edilen iyilestirmenin Onerilen ¢oziim sonucuna gore
kiyaslamasi asagidaki ¢izelgede yer almaktadir. POl icin Onerilen ¢6ziim sonucuna gore
iyilestirme saglanamamigtir. PO2 igin 60 derecede p=%20 ve p=%30 oldugunda Onerilen
¢dziim sonucuna gore smasiyla %1,90 ve %1,95 oraninda; PO3 icin p=%20 ve

p=%300ldugunda %0,04 oraninda iyilestirme sunulmustur.

Cizelge 5.51 Kiigiik hacimli problemlerde p parametresi degisimi sonuclarinin 6nerilen ¢6ziim
sonuglart ile kiyaslamasi

Problem Act p=%20 Sapma p=%30 Saoma
Ad
1 Sonu¢ | Fark (Yiizde) Sonu¢ | Fark (Yiizde)
P01 45 16296 |0 %0,00 1629,6 |0 %0,00
1657224 |92,8 %14,74 17224 | 92,8 %14,74
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PO2 60 |532,7 |-103 %-190 |5324 |-10,6 %-1,95
165 | 572,5 29,5 %543 | 573,6 | 30,6 %5 ,64

PO3 15 | 7358 |1-0,3 %-0,04 | 7358 |-0,3 %-0,04
100 | 768,8 | 32,7 %444 7693 | 332 %4,51

p parametresi  degistirilmesi ile elde edilen iyilestirmenin bilinen en iyi sonuca gore

kiyaslamasi asagidaki cizelgede yer almaktadir.

Cizelge 5.52 Kiiciik hacimli problemlerde p parametresi degisimi sonuglarmin bilinen en iyi
¢6ziim sonuclar ile kiyaslamasi

Problem Act p=%20 Sepra p=%30 Saoma
Adi Sonug | Fark (Yiizde) Sonug | Fark (Yiizde)
PO1 45 1629,6 152,73 | %9,14 |629,6 | 52,73 | %9,14
165 | 7224 | 145,53 | %25,23 | 722,4 | 145,53 | %25,23
PO2 60 |532,7 59,17 | %12,50 | 532,4 | 58,87 | %12,43
165 | 572,5 | 98,97 | %20,90 | 573,6 | 100,07 | %21,13
PO3 15 |735,8 | 94,61 | %1476 | 735,8 | 94,61 | %14,76
100 | 768,8 | 127,61 | %19,90 | 769,3 | 128,11 | %19,98

5.5.5.2 Orta Hacimli Problemler icin p Parametresinin Degistirilmesi

Orta hacimli problemleri olusturan P05, PO6 ve PO7 problemleri i¢in p parametresi diger
parametreler sabit kalirken sirasiyla %20 ve %30 degerleri verilerek sagladiklar iyilestirmeler

incelenmistir.

Cizelge 5.53 Orta hacimli problemlerde p parametresi degisiminin kiyaslamasi

Problem | A¢1 | p=%10 | p=%20 p=%30
Ad1
Sonu¢ | Fark (S;E 1;111) Sonu¢ | Fark (S;l; Igzlae)
P05 135 | 948 9487 10,7 | %0,07 | 949 1 90,11
355|857,1 |8564 | -0,7 | %-0,08 | 855,7 |-14 | %-0,16
PO6 13511039,3 110393 | 0 90,00 103930 90,00
20019424 19427 10,3 | %0,03 |942,7 |03 90,03
PO7 1351 1021,8 | 1021,6 | -0,2 | %-0,02 | 1021,6 | -0,2 | %-0,02

200 | 1081,5 | 1083 | 1,5 | %0,14 | 1081,5 |0 %0,00

p parametresinin incelendigi durumda P05 i¢in 355 derecede p parametresi %20 oldugunda
%0,08 oraninda; p parametresi %30 oldugunda %0,16 oraninda; PO7 icin 135 derecede p
parametresi %20 ve %30 oldugunda %0,02 oraninda p parametresi %10 oldugu duruma gére

iyilestirmeler elde edilmis, P06 icin hic iyilestirme saglanamamaistir.

p parametresinin degistirilmesi ile elde edilen iyilestirmenin Onerilen ¢oziim sonucuna gore

kiyaslamasi asagidaki ¢izelgede yer almaktadir. POS icin Onerilen ¢6ziim sonucuna gore 355
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derecede i¢in p=%20 ve p=%30o0ldugunda sirasiyla %2,65 ve %2,73 oraninda 6nerilen ¢6ziim

sonucuna gore iyilestirme saglanmistir.

P06 icin 200 derecede p=%20 ve p=%30 oldugunde Onerilen ¢dziim sonucuna gore %8,26
oraninda; PO7 icin 135 derecede p=%20 ve p=%30oldugunda %5,38 oraninda Onerilen

¢Oziim sonucuna gore iyilestirme sunulmustur.

Cizelge 5.54 Orta hacimli problemlerde p parametresi degisimi sonuglarinin dnerilen ¢oziim
sonuglart ile kiyaslamasi

ir(cl)blem Ag1 P Sapma P Sapma
1 Sonu¢ | Fark (Yiizde) Sonug¢ | Fark (Yiizde)
P05 1351 948,7 | 69 %7,84 | 949 69,3 %7,88
3551|8564 |-233 %-2,65 | 855,77 |-24 %-2,73
PO6 1351 1039,3 | 11,7 %1,14 |10393 | 11,7 %1,14
200 | 942,77 | -84,9 %-8,26 194277 | -84,9 %-8,26
PO7 135 ] 1021,6 | -58,1 %-5,38 | 1021,6 | -58,1 9%-5,38
2001083 |33 9%0,31 1081,5] 1,8 90,17

p parametresi  degistirilmesi ile elde edilen iyilestirmenin bilinen en iyi sonuca gore

kiyaslamasi asagidaki cizelgede yer almaktadir.

Cizelge 5.55 Orta hacimli problemlerde p parametresi degisimi sonuclarinin bilinen en iyi
¢6ziim sonuclari ile kiyaslamasi

Problem Act p=%20 Sapma p=%30 Sapma
Ad Sonu¢ | Fark (Yiizde) Sonug¢ | Fark (Yiizde)
POS 1351 948,7 | 198,67 | %26,49 | 949 198,97 | %26,53
355 | 856,4 | 106,37 | %14,18 | 855,7 | 105,67 | %14,09
PO6 1351 1039,3 | 162,8 | %18,57 | 1039,3 | 162,8 | %18,57
200 | 9427 | 66,2 %7,55 | 94277 | 66,2 %7,55
PO7 135 1021,6 | 1358 | %15,33 | 1021,6 | 135,8 | %15,33
200 | 1083 197,2 | %22,26 | 1081,5 | 195,7 | %22,09

5.5.5.3 Biiyiik Hacimli Problemler icin p Parametresinin Degistirilmesi

Biiyiik hacimli problemleri olusturan P15, P18 ve P21 problemleri i¢in p parametresi diger

parametreler sabit kalirken sirasiyla %20 ve %30 degerleri verilerek sagladiklar iyilestirmeler

incelenmistir.

Cizelge 5.56 Biiyiik hacimli problemlerde p parametresi degisiminin kiyaslamasi

Problem | A¢1 | p=%10 | p=%20 p=%30

Ad Sapma Sapma
Sonug | Fark | v ey (Yiizde)
15 137429 | 37544 11,5 | %0,31 |3742,2|-0,7 | %-0,02
165 | 2803,8 | 2799 | -4,8 | %-0,17 | 2791,1 | - %-0,45

Sonug¢ | Fark

P15
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12,7
P18 45 15703,2 | 5715,8 | 12,6 | %0,22 | 5706,9 | 3,7 | %0,06
165 | 4233,7 142354 | 1,7 | %0,04 |42254 | -8,3 | %-0,20
45 | 84159 | 8436,6 | 20,7 | %0,25 | 84809 | 65 %0,77
P21 -

165 | 6328,1 | 6312,8 %-0,24 | 6334,1 | 6 %0,09

15,3

p parametresinin incelendigi durumda P15 icin 15 derecede p parametresi %30 oldugunda
%0,02 oramnda; 165 derecede p parametresi %20 ve %30 oldugunda sirasiyla %0,17 ve
%0,45 oraninda ve P21 icin 165 derecede p parametresi %20 oldugunda %0,24 oraninda p
parametresi %10 olmas1 durumuna gore gore iyilestirmeler elde edilmis, P18 i¢in hig

iyilestirme saglanamamustir.

p parametresinin degistirilmesi ile elde edilen iyilestirmenin Onerilen ¢oziim sonucuna gore
kiyaslamasi asagidaki ¢izelgede yer almaktadir. P15 icin Onerilen ¢6ziim sonucuna gore 165
derecede icin p=%20 ve p=%30o0ldugunda sirasiyla %24,99 ve %25,20 oramnda iyilestirme

saglanmistir.

P18 icin 165 derecede p=%20 ve p=%30 oldugunde Onerilen ¢6ziim sonucuna gore sirasiyla
%25,74 ve %2591 oraninda; P21 icin 165 derecede p=%20 ve p=%30oldugunda sirasiyla

924,99 ve %24,74 oraninda iyilestirme sunulmustur.

Cizelge 5.57 Biiyiik hacimli problemlerde p parametresi degisimi sonuclarinin 6nerilen ¢6ziim
sonuglart ile kiyaslamasi

Problem Act P Sapma P Sapma
Adi Sonug | Fark (Yiizde) Sonug | Fark (Yiizde)
P15 15 | 37544 | 22,8 90,61 37422 | 10,6 90,28
165 | 2799 | -932,6 9%-24,99 2791,1 | -940,5 | %-25,20
P18 45 | 57158 | 12,6 90,22 57069 | 3,7 90,06
165 | 42354 | -1467,8 | %-25,74 42254 | -1477,8 | %-25,91
Pl 45 | 8436,6 | 20,7 9%0,25 8480,9 | 65 9%0,77
165 | 6312,8 | -2103,1 | %-24,99 6334,1 | -2081,8 | %-24,74

p parametresi  degistirilmesi ile elde edilen iyilestirmenin bilinen en iyi sonuca gore

kiyaslamasi asagidaki cizelgede yer almaktadir.

Cizelge 5.58 Biiyiik hacimli problemlerde p parametresi degisimi sonuglariin bilinen en iyi
¢6ziim sonuclari ile kiyaslamasi

Problem Aa p=%20 Sapma p=%30 Swoma

Ad1 Sonug | Fark (Yiizde) Sonug | Fark (Yiizde)

P15 15 37544 | 1248,98 | %49,85 | 3742,2 | 1236,78 | %49,36
165 | 2799 | 293,58 | %11,72 | 2791,1 | 285,68 | %11,40




128

P18 45 | 5715,8 | 2012,95 | %54,36 | 5706,9 | 2004,05 | %54,12
165 | 42354 | 532,55 | %14,38 | 42254 | 522,55 | %14,11
Pl 45 | 8436,6 | 2961,76 | %54,10 | 8480,9 | 3006,06 | %5491
165 | 6312,8 | 837,96 | %15,31 | 6334,1 | 859,26 | %15,69

5.5.6 a ve p Parametrelerinin Degistirilmesi
a ve p parametreleri feromon ile alakali olduklart icin birlikte degerlendirilmislerdir. a ve p

parametreleri parametresi birlikte a= 3 p=%30 ve a= 5 p=%30 oraninda degistirlip diger

parametreler sabit birakilarak saglanabilecek iyilestirmeler irdelenmistir.

5.5.6.1 Kiiciik Hacimli Problemler icin a ve p Parametresinin Degistirilmesi

Kii¢iik hacimli problemleri olusturan PO1, P02 ve P03 problemleri icin a ve p parametreleri
diger parametreler sabit kalirken sirasiyla a= 3 p=%30 ve a= 5 p=%30 degerleri verilerek

sagladiklari iyilestirmeler incelenmistir.

Cizelge 5.59 Kiigiik hacimli problemlerde a ve p parametresi degisiminin kiyaslamasi

Problem | Ac1 | a=1 a=3 p=%30 a=35 p=%30
Ad1 =
p=7%10 Sonug | Fark (S;Erzli) Sonug | Fark (S;Erzli)
POl 45 16296 |6296 |0 %0,00 6296 |0 90,00
165 7224 7224 |0 %0,00 17224 |0 90,00
PO2 60 |5323 5323 |0 %0,00 5323 |0 90,00
165 |572,5 |5724 [-0,1 | %-0,02 | 570 -2,5 | %-0,44
PO3 15 | 7358 |7358 |0 90,00 |7358 |0 90,00

100 | 768,8 | 7685 |-0,3 | %-0,04 | 766,8 | -2 %-0,26

a ve p parametreleri incelendigi durumda POl problemi icin ilk sonuglara goére hig
iyilestirmeler elde edilememistir. PO2 problemi icin 165 derecede o= 3 p=%30 olarak
ayarlandiginda %0,02 oraninda; a= 5 p=%30 olarak ayarlandiginda ise %0,44 oraninda ilk

sonuglara gore iyilestirme vermistir.

P03 icin ise a= 3 p=%30 olarak ayarlandiginda %0,04 oraminda; a= 5 p=%30 olarak

ayarlandiginda ise %0,26 oraninda ilk sonuglara gore iyilesme elde edilmistir.

a ve p parametreleri degistirilmesi ile elde edilen iyilestirmenin Onerilen ¢6ziim sonucuna
gore kiyaslamasi asagidaki cizelgede yer almaktadir. PO1 icin Onerilen ¢6ziim sonucuna gore
iyilestirme saglanamamistir. PO2 i¢in 60 derecede a= 3 p=%30 ve a= 5 p=%30 oldugunda
Onerilen ¢oziim sonucuna gore %1,97 oraninda; PO3 icin 15 derecede a= 3 p=%30 ve a= 5

p=%30 oldugunda %0,04 oraninda iyilestirme sunulmustur.
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Cizelge 5.60 Kiiciik hacimli problemlerde a ve p parametresi degisimi sonuclarinin 6nerilen
¢6ziim sonuclar ile kiyaslamasi

Problem | o= 3p=%30 = 5p=%30 _—
Ad1 Sonug | Fark (Yli)i 2de) Sonug | Fark (Yli)i 2de)
PO1 45 1629,6 |0 %0,00 6296 |0 90,00
165 | 722,4 | 928 %1474 | 7224 | 92,8 %1474
PO2 60 |532,3 |-10,7 %-1,97 |532,3 | -10,7 90-1,97
1651|5724 |294 %541 570 27 %4,97
P03 15 7358 |-0,3 %-0,04 |7358 |-0,3 %-0,04
100 | 768,5 | 324 %440 | 766,8 | 30,7 904,17

a ve p parametreleri degistirilmesi ile elde edilen iyilestirmenin bilinen en iyi sonuca gore

kiyaslamasi asagidaki cizelgede yer almaktadir.

Cizelge 5.61 Kiiciik hacimli problemlerde a ve p parametresi degisimi sonuclarinin bilinen en
iyi ¢oziim sonuglar ile kiyaslamasi

o= 3p=%30 o= 5p=%30

Problem Ag1 Sapma Sapma

Adi Sonug | Fark (Yiizde) Sonug | Fark (Yiizde)

PO1 45 629,6 | 52,73 | %9,14 | 629,6 | 52,73 | %9,14
165 | 7224 | 145,53 | %25,23 | 7224 | 145,53 | %25,23

PO2 60 |532,3 |5877 | %1241 | 5323 | 58,77 | %1241
165 | 572,4 | 98,87 | %20,88 | 570 96,47 | %20,37

PO3 15 | 7358 94,61 | %14,76 | 735,8 | 94,61 | %14,76
100 | 768,5 | 127,31 | %19,86 | 766,8 | 125,61 | %19,59

5.5.6.2 Orta Hacimli Problemler i¢in a ve p Parametresinin Degistirilmesi

Orta hacimli problemleri olusturan POS, PO6 ve PO7 problemleri icin a ve p parametreleri
diger parametreler sabit kalirken sirasiyla a= 3 p=%30 ve a= 5 p=%30 degerleri verilerek

sagladiklari iyilestirmeler incelenmistir.

Cizelge 5.62 Orta hacimli problemlerde a ve p parametresi degisiminin kiyaslamasi

Problem | A¢t | a=1 a= 3p=%30 o= 5p=%30

Adi p=%10 Sapma Sapma
(Yiizde) (Yiizde)
135 | 948 940,2 | -7,8 %-0,82 |945,1 |-29 | %-0,31

Sonu¢ | Fark Sonu¢ | Fark

PO 355 |857,1 8432 |-139 | %-1,62 8458 |-11,3 | %-1,32
P06 13511039,3 110393 |0 %0,00 11039,3 |0 90,00

200 19424 19424 |0 %0,00 19424 |0 %0,00
PO7 135 1021,8 | 1021,6 | -0,2 %-0,02 |1021,6 | -0,2 | %-0,02

200 | 1081,5 | 1083 | 1,5 %0,14 | 1081,5 |0 %0,00
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a ve p parametreleri incelendigi durumda POS icin 135 derecede o ve p parametreleri o= 3
p=%30 ve a=5 p=%30 oldugunda sirasiyla %0,82 ve %0,32 oramnda, 355 derecede a ve p
parametreleri o= 3 p=%30 ve a= 5 p=%30 oldugunda sirasiyla %1,62 ve %1,32 oramnda;
P07 icin 135 derecede a ve p parametreleri a= 3 p=%30 ve a= 5 p=%30 oldugunda %0,02

oraninda ilk sonuclara gore iyilestirmeler elde edilmis, P06 icin hi¢ iyilestirme

saglanamamuigtir.

a ve p parametreleri degistirilmesi ile elde edilen iyilestirmenin Onerilen ¢éziim sonucuna
gore kiyaslamasi asagidaki cizelgede yer almaktadir. POS icin Onerilen ¢6ziim sonucuna gore
355 derece i¢in o= 3 p=%30 ve a= 5 p=%30 oldugunda sirasiyla %4,15 ve %3,85 oraninda
iyilestirme saglanmistir. PO6 icin 200 derecede o= 3 p=%30 ve a= 5 p=%30 oldugunda
Onerilen ¢6ziim sonucuna gore %8,29 oraninda; PO7 icin 135 derecede p a= 3 p=%30 ve o=

5 p=%30 oldugunda %5,38 oraninda Onerilen ¢oziim sonucuna gore iyilestirme sunulmustur.

Cizelge 5.63 Orta hacimli problemlerde a ve p parametresi degisimi sonuglarinin dnerilen
¢6ziim sonuglar ile kiyaslamasi

o= 3p=%30 o= 5p=%30

Problem Ag1 Sapma Sapma

Ad1 Sonug | Fark (Yiizde) Sonug | Fark (Yiizde)

POS 1351 940,2 | 60,5 %6,88 |945,1 |65,4 %7,43
355 | 843,2 |-36,5 %-4,15 | 8458 |-33,9 %-3,85

PO6 135 (1039,3 | 11,7 %1,14 1039,3 | 11,7 %1,14
200 | 9424 | -85,2 %-8,29 (9424 | -85,2 9%-8,29

PO7 135 | 1021,6 | -58,1 %-5,38 | 1021,6 | -58,1 9%-5,38
200 | 1083 3,3 90,31 1081,5 | 1,8 90,17

a ve p parametreleri degistirilmesi ile elde edilen iyilestirmenin bilinen en iyi sonuca gore

kiyaslamasi asagidaki cizelgede yer almaktadir.

Cizelge 5.64 Orta hacimli problemlerde a ve p parametresi degisimi sonuclarinin bilinen en
iyi ¢oziim sonuglar ile kiyaslamasi

Problem | o= 3p=%30 e 50=%30 _
Adi Sonug | Fark (Yli)i 2de) Sonug | Fark (Yli)i 2de)
POS 1351 940,2 | 190,17 | %25,35 | 945,1 | 195,07 | %26,01
35518432 193,17 | %12,42 | 8458 | 95,77 | %12,77
PO6 1351 1039,3 | 162,8 | %18,57 | 1039,3 | 162,8 | %18,57
200 | 9424 | 65,9 %7,52 | 9424 | 65,9 %7,52
PO7 135 | 1021,6 | 135,8 | %15,33 | 1021,6 | 135,8 | %15,33
200 | 1083 1972 | %2226 | 1081,5 | 195,7 | %22,09
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5.5.6.3 Biiyiik Hacimli Problemler icin a ve p Parametresinin Degistirilmesi

Biiyiik hacimli problemleri olusturan P15, P18 ve P21 problemleri i¢in a ve p parametreleri
diger parametreler sabit kalirken sirasiyla a= 3 p=%30 ve a= 5 p=%30 degerleri verilerek

sagladiklari iyilestirmeler incelenmistir.

Cizelge 5.65 Biiyiik hacimli problemlerde a ve p parametresi degisiminin kiyaslamasi

Problem | A¢1 | o=1 a= 3p=%30 a= 5p=%30
Ad1 =
p=%10 Sonu¢ | Fark (S;Ii)jlei) Sonu¢ | Fark (S;Ii)jlei)
P15 15 137429 | 3738,3 | -4,6 %-0,12 | 3746,7 | 3,8 90,10
165 | 2803,8 | 2777,3 | -26,5 | %-0,95 | 2794 |-9.8 | %-0,35
P18 45 |5703,2 | 5685 | -18,2 | %-0,32 | 5668,6 | -34,6 | %-0,61
165 | 4233,7 | 42144 1 -193 | %-0,46 | 4248,8 | 15,1 | %0,36
P21 45 | 84159 | 84244 | 8,5 %0,10 | 84233 |74 90,09
165 | 6328,1 | 6328,1 | 0 9%0,00 |6310,8 | -17,3 | %-0,27

o ve p parametreleri incelendigi durumda P15 icin 15 derecede a= 3 p=%30 oldugunda
%0,12 oraninda, 165 derecede a ve p parametreleri a= 3 p=%30 ve a= 5 p=%30 oldugunda
sirastyla %0,95 oldugunda %0,35 oraninda; P18 icin 45 derecede a= 3 p=%30 ve o= 5
p=%30 oldugunda sirasiyla %0,32 ve %0,61 oraninda, 165 derecede a ve p parametreleri o=
3 p=%30 oldugunda %0,46 oraninda; P21 icin 165 derecede a ve p parametreleri o= 5
p=%30 oldugunda %0,27 oraninda o = 1 p=%10 olmasi1 durumuna gore iyilestirmeler elde
edilmistir.

a ve p parametreleri degistirilmesi ile elde edilen iyilestirmenin Onerilen ¢6ziim sonucuna
gore kiyaslamasi asagidaki cizelgede yer almaktadir. P15 icin Onerilen ¢6ziim sonucuna gore
165 derecede i¢in a= 3 p=%30 ve a= 5 p=%30 oldugunda sirasiyla %25,57 ve %25,13
oraninda iyilestirme saglanmistir. P18 icin 45 derecede o= 3 p=%30 ve a= 5 p=%30
oldugunde 6nerilen ¢6ziim sonucuna gore sirastyla %0,32 ve %0,61 oraninda, 165 derecede
o= 3 p=%30 ve o= 5 p=%30 oldugunde Onerilen ¢oziim sonucuna gore sirasiyla %26,10 ve

%25,50 oraminda; P21 i¢in 165 derecede a= 3 p=%30 ve a= 5 p=%30 oldugunda sirasiyla

925,60 ve %25,01 oraninda iyilestirme sunulmustur.

Cizelge 5.66 Biiyiik hacimli problemlerde a ve p parametresi degisimi sonuclarinin 6nerilen
¢6ziim sonuglari ile kiyaslamasi

a= 3p=%30 a= 5p=%30
Problem Agt Sapma Sapma
Ad
1 Sonug¢ | Fark (Yiizde) Sonug¢ | Fark (Yiizde)
P15 15 | 37383 6,7 %0,18 3746,7 | 15,1 %0,40




132

165 | 2777,3 | -954,3 %-25,57 12794 |-937,6 | %-25,13
P18 45 | 5685 |-182 %-0,32 5668,6 | -34,6 %-0,61

165 | 42144 | -1488,8 | %-26,10 | 4248,8 | -1454,4 | %-25,50
Pl 45 | 84244 185 %0,10 84233 | 74 %0,09

165 | 6261,3 | -2154,6 | %-25,60 | 6310,8 | -2105,1 | %-25,01

a ve p parametreleri degistirilmesi ile elde edilen iyilestirmenin bilinen en iyi sonuca gore

kiyaslamasi asagidaki cizelgede yer almaktadir.

Cizelge 5.67 Biiyiik hacimli problemlerde a ve p parametresi degisimi sonuclarinin bilinen en
iyi ¢oziim sonuglar ile kiyaslamasi

o= 3p=%30 o= 5p=%30

Problem Ag1 Sapma Sapma
Ad1 Sonug | Fark (Yiizde) Sonug | Fark (Yiizde)
P15 15 | 3738,3 | 1232,88 | %49,21 | 3746,7 | 1241,28 | %49,54
165 | 2777,3 | 271,88 | %10,85 | 2794 | 288,58 | %11,52
P18 45 | 5685 1982,15 | %53,53 | 5668,6 | 1965,75 | %53,09
165 | 42144 | 511,55 | %13,82 | 4248,8 | 545,95 | %14,74

Pl 45 | 84244 | 2949,56 | %53,87 | 8423,3 | 2948,46 | %53,85
165 | 6261,3 | 786,46 | %14,36 | 6310,8 | 835,96 | %15,27

5.5.7 qo Parametresinin Degistirilmesi
qo parametresi s0zde-rastlantisal ge¢is kuralinin islemesi esnasinda yer almaktadir. Gegmis

¢Oziimlerin kullanilmasi ve yeni ¢oziimlerin arastirilmasinda rastlantisalligi saglar.

qo parametresi %70 ve %90 alinarak gecmis c¢oziimlerin kullanilmasi ve yeni ¢Oziimlerin

arastirilmasinda rastlantisalligin sonuglar {izerindeki iyilestirmeleri irdelenmistir.

5.5.7.1 Kiiciik Hacimli Problemler i¢in qo Parametresinin Degistirilmesi

Kiiciik hacimli problemleri olusturan PO1, PO2 ve P03 problemleri i¢cin qo parametresi diger
parametreler sabit kalirken sirasiyla qo =%70 ve qo =%90 degerleri verilerek sagladiklar

iyilestirmeler incelenmistir.

Cizelge 5.68 Kiigiik hacimli problemlerde q0 parametresi degisiminin kiyaslamasi

Problem | A¢1 | qo qo= %70 qo = %90

Adi %380 Sonug | Fark (S;Erzli) Sonug | Fark (S;Erzli)

POl 45 16296 |6296 |0 90,00 |629,7 |0,1 90,02
1657224 17224 |0 %0,00 17224 |0 90,00

PO2 60 |5323 |5358 |35 | %0,66 |536,5 |42 | %0,79
165 |572,5 5709 [-1,6 | %-0,28 | 5733 |08 90,14

PO3 15 | 7358 |7358 |0 %0,00 |7358 |0 90,00
100 | 768,8 | 767,1 |-1,7 | %-0,22 | 770,8 |2 90,26
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qo parametresi incelendigi durumda PO1 problemi i¢in qp = %80 olmast durumuna goére hic
iyilestirmeler elde edilememistir. P02 problemi i¢in 165 derecede qy = %70 olarak
ayarlandiginda %0,28 oraninda, PO3 i¢in 100 derecede qo = %70 olarak ayarlandiginda %0,22

oraninda qo = %80 olmas1 durumuna gore iyilesme elde edilmistir.

qo parametresi degistirilmesi ile elde edilen iyilestirmenin Onerilen ¢6ziim sonucuna gore
kiyaslamasi asagidaki ¢izelgede yer almaktadir. POl icin Onerilen ¢6ziim sonucuna gore
iyilestirme saglanamamistir. PO2 i¢in 60 derecede qo = %70 ve qo = %90 oldugunda dnerilen
¢dziim sonucuna gore sirastyla %1,33 ve %1,20 oraninda; P03 i¢in 15 derecede qo = %70 ve

go = %90 oldugunda 6nerilen ¢6ziim sonucuna gore %0,04 oraninda iyilestirme sunulmustur.

Cizelge 5.69 Kiiciik hacimli problemlerde q0 parametresi degisimi sonug¢larinin onerilen
¢6ziim sonuclar ile kiyaslamasi

Problem Aci ol Sapma D=2 Sapma
Adi Sonu¢ | Fark (Yiizde) Sonug¢ | Fark (Yiizde)
P01 45 16296 |0 %0,00 |629,7 |0,1 90,02
165 | 7224 1928 %14,74 17224 | 92,8 914,74
PO2 60 |535,8 |-7,2 %-1,33 |536,5 |-6,5 9%-1,20
16515709 1279 %5,14 1573,3 1303 95,58
PO3 15 | 7358 |-03 %-0,04 |735,8 |-0,3 %-0,04
100 | 767,1 | 31 %421 | 770,8 | 34,7 94,71

qo parametresi degistirilmesi ile elde edilen iyilestirmenin bilinen en iyi sonuca gore

kiyaslamasi asagidaki cizelgede yer almaktadir.

Cizelge 5.70 Kii¢iik hacimli problemlerde q0 parametresi degisimi sonug¢larinin bilinen en iyi
¢6ziim sonuclar ile kiyaslamasi

Problem Aci o =0 Sapma = Sapma
Adi Sonug | Fark (Yiizde) Sonug | Fark (Yiizde)
POl 45 1629,6 | 52,73 | %9,14 | 629,7 | 52,83 | %9,16
165 | 7224 | 145,53 | %25,23 | 7224 | 145,53 | %25,23
PO2 60 |535,8 | 62,27 | %13,15 | 536,5 | 62,97 | %13,30
165 15709 197,37 | %20,56 | 573,3 | 99,77 | %21,07
PO3 15 | 7358 194,61 | %14,76 | 735,8 | 94,61 | %14,76
100 | 767,1 | 12591 | %19,64 | 770,8 | 129,61 | %20,21

5.5.7.2 Orta Hacimli Problemler i¢in qo Parametresinin Degistirilmesi

Orta hacimli problemleri olusturan P05, PO6 ve P07 problemleri i¢in qp parametresi diger
parametreler sabit kalirken sirasiyla qo =%70 ve qo =%90 degerleri verilerek sagladiklar

iyilestirmeler incelenmistir.
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Cizelge 5.71 Orta hacimli problemlerde q0 parametresi degisiminin kiyaslamasi

Problem | A¢1 | qo qo= %70 go = %90

Adi =%80 Sapma Sapma
Sonu¢ | Fark (Yiizde) Sonug¢ | Fark (Yiizde)

P05 135 | 948 9447 | -33 | %-0,35 9452 |-2,8 | %-0,30

355 |857,1 |850,5 |-6,6 | %-0,77 | 851, 7 |-54 | %-0,63
135 1039,3 1 1039,3 | 0 %0,00 |1039,3 |0 %0,00
200 19424 194277 103 | %0,03 19424 |0 %0,00
135]1021,8 | 1021,6 | -0,2 | %-0,02 | 1021,6 | -0,2 | %-0,02
200 | 1081,5 | 1081,5 | O %0,00 | 1081,5 |0 %0,00

P06

P07

qo parametresi incelendigi durumda qop =%80 olmasina gére PO5 problemi i¢in 135 derecede
qo =%70 ve qo =%90 olarak ayarlandiginda sirasiyla %0,35 ve %0,30 oranminda, 355
derecede qo =%70 ve qo =%90 olarak ayarlandiginda sirasiyla %0,77 ve %0,63 oranmnda;
P07 i¢in 200 derecede qyp =%70 ve qyp =%90 olarak ayarlandiginda %0,02 oraninda iyilesme

elde edilmistir. PO6 i¢in herhangi bir iyilestirme saglanamamistir.

qo parametresi degistirilmesi ile elde edilen iyilestirmenin Onerilen ¢6ziim sonucuna gore
kiyaslamasi asagidaki Cizelgede yer almaktadir. POS icin 355 derecede qo = %70 ve qo =
%90 oldugunda Onerilen ¢oziim sonucuna gore %3,32 ve %3,18 oraninda; P07 i¢in 135
derecede qo = %70 ve qo = %90 oldugunda %5,38 oraninda Onerilen ¢6ziim sonucuna gore
iyilestirme sunulmustur. PO6 icin onerilen ¢6ziim sonucuna gore 200 derecede qo = %70 ve qo

= %90 oldugunda sirasiyla %8,26 ve %8,29 oramnda iyilestirme sunulmustur.

Cizelge 5.72 Orta hacimli problemlerde q0 parametresi degisimi sonug¢larinin 6nerilen ¢6ziim
sonuglart ile kiyaslamasi

Problem Aci = Sapma o Sapma
Adi Sonu¢ | Fark (Yiizde) Sonug¢ | Fark (Yiizde)
POS 1351 944,7 | 65 %739 19452 | 65,5 97,45
355 1850,5 |-29,2 %-3,32 | 851,7 |-28 9%-3,18
P06 135 1039,3 | 11,7 %1,14 |1039,3 | 11,7 91,14
200 | 942,77 | -84,9 %-8,26 19424 | -85,2 9%-8,29
PO7 135 ] 1021,6 | -58,1 %-5,38 | 1021,6 | -58,1 9%-5,38
200 | 1081,5 | 1,8 %0,17 | 1081,5 | 1,8 90,17

qo parametresi degistirilmesi ile elde edilen iyilestirmenin bilinen en iyi sonuca gore

kiyaslamasi asagidaki cizelgede yer almaktadir.

Cizelge 5.73 Orta hacimli problemlerde qO parametresi degisimi sonug¢larinin bilinen en iyi
¢6ziim sonuclari ile kiyaslamasi

Problem Acy 40 =%70 qo =%90
Ad1 ¢ Sonu¢ | Fark [ Sapma | Sonuc | Fark | Sapma
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(Yiizde) (Yiizde)

P05 1351 944,7 | 194,67 | %25,95 | 945,2 | 195,17 | %26,02

3551 850,5 | 10047 | %13,40 | 851,7 | 101,67 | %13,56

PO6 1351 1039,3 | 162,8 | %18,57 | 1039,3 | 162,8 | %18,57
200 | 942,77 | 66,2 %7,55 9424 659 %7,52

PO7 135 1021,6 | 135,8 | %15,33 | 1021,6 | 135,8 | %15,33

200 | 1081,5 | 195,7 | %22,09 | 1081,5 | 195,7 | %22,09

5.5.7.3 Biiyiik Hacimli Problemler icin qy Parametresinin Degistirilmesi

Biiyiik hacimli problemleri olusturan P15, P18 ve P21 problemleri i¢in qo parametresi diger
parametreler sabit kalirken sirasiyla qo =%70 ve qo =%90 degerleri verilerek sagladiklar

iyilestirmeler incelenmistir.

Cizelge 5.74 Biiylik hacimli problemlerde q0 parametresi degisiminin kiyaslamasi

Problem | A¢1 | qo qo= %70 qo = %90

Adi %380 Sonu¢ | Fark (S;Erzlgz) Sonu¢ | Fark (S;Erzli)

P15 15 137429 | 37414 |-1,5 | %-0,04 | 3714,9 | -28 9%-0,75
165 | 2803,8 | 2808,1 | 4,3 %0,15 | 2736,6 | -67,2 %-2,40

P18 45 15703,2 | 5718 14,8 | %0,26 | 5643 -60,2 9%-1,06
165 | 4233,7 | 4254,3 | 20,6 | %0,49 | 4177,3 | -56,4 9%-1,33

P21 45 | 84159 | 8462,1 | 46,2 | %0,55 | 8321,4|-94,5 9%-1,12

165 | 6328,1 | 6348,7 | 20,6 | %0,33 | 6156,5 | -171,6 | %-2,71

qo parametresi incelendigi durumda P15 problemi i¢in qp =%80 olmasi durumuna goére 15
derecede qo =%70 ve qo =%90 olarak ayarlandiginda sirasiyla %0,04 ve %0,75 oramnda,
165 derecede qo =%90 olarak ayarlandiginda %?2,40 oraninda; P18 i¢cin qo =%90 olarak
ayarlandiginda 45 ve 165 derecede sirasiyla %1,06 ve %1,33 oramnda; P21 i¢in qo =%90
olarak ayarlandiginda 45 ve 165 derecede sirasiyla %1,12 ve %2,71 oranminda iyilesme elde
edilmistir.

qo parametresi degistirilmesi ile elde edilen iyilestirmenin Onerilen ¢6ziim sonucuna gore
kiyaslamasi asagidaki cizelgede yer almaktadir. P15 icin 165 derecede qo = %70 ve qp = %90
oldugunda Onerilen ¢6ziim sonucuna gore sirasiyla %24,75 ve %26,66 oraninda; 45 derecede
qo = %90 oldugunda Onerilen ¢dziim sonucuna goére %0,45 oraninda; P18 i¢in 165 derecede
qo = %70 ve qo = %90 oldugunda sirasiyla %25,41 ve %26,76 oraninda; 45 derecede qo =
%90 oldugunda Onerilen ¢6ziim sonucuna gore % 1,06 oraninda iyilestirme sunulmustur. P21
icin 165 derecede Onerilen ¢éziim sonucuna gore qo = %70 ve qo = %90 oldugunda sirasiyla

%24,56 ve %26,85 oraninda iyilestirme saglanmistir



136

Cizelge 5.75 Biiyiik hacimli problemlerde q0 parametresi degisimi sonug¢larinin dnerilen
¢6ziim sonuclari ile kiyaslamasi

Problem Aci o Sapma = Sapma
Adi Sonu¢ | Fark (Yiizde) Sonu¢ | Fark (Yiizde)
P15 15 137414198 90,26 37149 | -16,7 9%-0,45
165 | 2808,1 | -923,5 90-24,75 2736,6 | -995 90-26,66
P18 45 | 5718 14,8 90,26 5643 | -60,2 9%-1,06
165 | 4254,3 | -1448,9 | %-25,41 4177,3 | -1525,9 | %-26,76
Pl 45 | 8462,1 | 46,2 90,55 83214 | -94,5 90-1,12
165 | 6348,7 | -2067,2 | %-24,56 | 6156,5 | -2259.4 | %-26,85

qo parametresi degistirilmesi ile elde edilen iyilestirmenin bilinen en iyi sonuca gore

kiyaslamasi asagidaki cizelgede yer almaktadir.

Cizelge 5.76 Biiyiik hacimli problemlerde q0 parametresi degisimi sonug¢larinin bilinen en iyi
¢6ziim sonuclari ile kiyaslamasi

Problem Aci =T Sapma o= Sapma
Adi Sonu¢ | Fark (Yiizde) Sonu¢ | Fark (Yiizde)
P15 15 | 3741,4 | 1235,98 | %49,33 | 3714,9 | 1209,48 | %48,27
165 | 2808,1 | 302,68 | %12,08 | 2736,6 | 231,18 | %9,23
P18 45 | 5718 | 2015,15 | %54,42 | 5643 1940,15 | %52,40
165 | 4254,3 | 55145 | 914,89 | 41773 | 47445 | %12,81
Pl 45 | 8462,1 | 2987,26 | %54,56 | 8321,4 | 2846,56 | %51,99
165 | 6348,7 | 873,86 | %1596 | 6156,5 | 681,66 | %1245

5.6 Sonug ve Degerlendirme

Bu tezde Ara¢ Rotalama Problemlerinden Cok Depolu Ara¢ Rotalama problemlerinde
optimum ¢oziime ulasabilmek icin Karinca Kolonisi Optimizasyonu algoritmalarindan
Karinca Kolonisi Sistemi kullanilmistir. Karinca Kolonisi Optimizasyonu gergek karincalarin
davraniglarindan esinlenerek gelistirilmis ve karmasik optimizasyon problemlerine ¢6ziim i¢in
uygulanan bir metasezgiseldir. Bu calismada arastirildigi kadariyla literatiirde daha Once
yapilmis bir 6rnegine rastlanilmayan CDARP icin KKO uygulanmis ve bir ¢oziim yaklasimi
Onerilmistir. Coziim Onerisinin etkinligini dl¢ebilmek icin literatiirde yer alan kiiciik hacimli,
orta hacimli ve biiyliik hacimli se¢ilen 9 adet CDARP {iizerinde test edilmistir. Elde edilen
sonuglar {izerinde iyilestirme saglanabilmesi, ¢0ziim Onerisinin caligma prensibi ve
parametrelerine gore sonucun nasil etkilendigini ortaya koyabilmek i¢in 9 adet problem
tizerinde 14 farkli durum denenmistir. Bu calisma ile hedeflenen CDARP i¢in KKO

uygulamalarinin gelistirilmesinde bir baslangic teskil etmesidir.



137
KKO’nda karincalarin besine ulagsmak i¢in yol seciminde feromon iz takip davranist dnemli
yer tutmaktadir. Kisa olan yollarda daha ¢ok feromon miktarinin bulunmasi karincalar1 bu
yolu secme konusunda uyarir. KKO’nun CDARP ¢6ziimii i¢in uygulanan bu calismada
secilen baz1 ornek CDARP icin iyiye yakin, %9 sapma ile olduk¢a giizel sonuclar

vermislerdir. Bazi 6rnekler i¢in ise %53 sapma ile sonuglar vermistir.

Coziim lizerinde modeli olusturan belli parametrelerin degistirilmesi her problem i¢in farkli
iyilestirmeler saglamis ve sonuclar1 bilinen en iyi sonuglara gore olan sapma miktarin1 %7

oranina kadar geriletebilmistir.

Iterasyon sayisinin bitirilmesinde farkli kistaslar uygulansa da genelde literatiirde ¢ok sayida
tekrardan sonra bitirilmektedir. Bu c¢aligma ig¢in 2000 tekraradan sonra program

sonlandirilmistir.

Bu calisma ile elde edilen sonug¢ ve degerlendirmeler soyle siralanabilir:

CDARP ornekleri icin KKO uygulanarak gelistirilen ¢6ziim yaklagimi bilinen en iyi

sonuclara %9,14 -%53,2 arasinda sapma ile sonuclar vermistir.

® (Coziim modelinin ikinci asamasini olusturan 6 agis1 her problemin depo ve miisterilerinin
konumlarinin farkli olmas1 sebebiyle her problem i¢in farklh acilarda daha iyi sonuglar

sunabilmistir.

0 acis1 degisimi problem Orneklerinin sonuglarini bilinen en iyi sonuclardan sapma

oranlarint %7,52 ve %15,59’a kadar geriletebilmistir.

e o parametresi ¢oziimde feromon sezgiselinin formulasyonda etkisini kuvvetlendirmektedir.
o parametresinin arttirilmasi o parametresinin 1 olarak degerlendirildigi durumlara gore

sonucta iyilestirme saglamaktadir.

e [} parametresi yol uzunluklarinin bir sonraki miisterinin secimindeki etkisini arttirmaktadir.
B parametresinin arttirilmast  parametresinin 1 olarak degerlendirildigi duruma gore

sonucta iyilestirmeler saglamistir.

B parametresi degisimi kiiciik ve orta hacimli problemlerde o parametresinindegisimine
gore daha az iyilestirmeler saglarken biiyilk hacimli problemlerde daha biiyiik

iyilestirmeler sagladig1 goriilmiistiir.

e o ve B parametresi yol se¢ciminde feromon miktarinin ve yol uzunluklarinin etkilerinin
rekabet edebilmesi icin birlikte degistirilmistir. Bu durum orta ve biiyiikk hacimli

problemlerde iyilestirme oldugunu gostermistir.

® p parametresi bir sonraki iterasyona aktarilacak feromon miktar1 ac¢isindan Onem
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tasimaktadir. Feromon buharlagma katsayisi olan p parametresinin arttirilmasi biiyiik ve
orta hacimli problemler de yol uzunlugunun ortaya ¢ikmasina sebep verdigi icin belirgin

oranda olmasa da iyilestirme yaptig1 gézlemlenmistir.

a ve p parametreleri feromon miktarinin hem azaltilip hem etkisini arttirmak i¢n birlikte
degerlendirildiginde kiiciik oranlarda da olsa biiyiik ve orta hacimli problemlerde iyilesme

saglayabilmistir.

qo parametresi karincalarin sozde-rastlantisal gecis kuralimin islemesinde gecmis
cOziimlerin kullanilmasi ve yeni ¢Oziimlerin arastirilmasinda rastlantisalligi saglar. Bu
olasiligin arttirilmas1 azaltilmasina gore biiyilkk hacimli problemlerde iyilestirme

saglayabilmistir.

Kiigiik hacimli problemlerde 6 agis1 degisimi sonug iyilestirmede biiyiik etki yapmasina
ragmen diger parametrelerin degistirilmesi sonug¢ {izerinde belirgin iyilestirmeler

saglayamamistir.

Orta hacimli problemlerde 0 acis1 degisimi Onemli iyilestirmelere sebep olmustur. Ayrica
orta hacimli problemlerde diger parametrelerin degistirilmesi farkli iyilestimelerin

olmasina sebep oldugu goriilmiistiir.

Biiyiik hacimli problemlerde 0 acis1 degisimi ve diger parametrelerin degistirilmesi farkli

iyilestimelerin olmasina sebep oldugu goriilmiistiir.

Arac kapasitesinin farkli olusu aday listelerinin biiyiikliiklerini dogrudan etkilemis, bu

durum da parametre degisikliklerinde iyilestirmelerin belirgin olmasina sebep olmustur.

Depo sayist miisterilerin ilk gruplara ayrilmasinda etkili olmus, konumlariyla birlikte

optimum sonuca ulagsmay1 biiyiik oranda etkilemistir.

Bu sonu¢ ve degerlendirmelerden hareketle denenen her problem ¢esidinin miisteri sayisi,
depo sayisi, miisteri ve depo konumlari, ara¢ kapasitesi gibi farkli ozelliklerinden otiirii
uygulanan ¢6ziim 6nerisine en iyi sonucu vermeleri har problem i¢in farklt 0 agisi, a, B, p ve

qo parametresi ile miimkiin olmaktadir. Asagida yer alan ¢izelge bu durumu 6zetlemektedir:

Cizelge 5.77 Secilen CDARP ornekleri i¢in en iyi sonucu veren ag¢1 ve parametre degerleri

.. .. . . . . Bilinen
Eisi | Enivi | Enlyi| g Enivi | Endy |yl g | Sapma
0 ¢ | Coziim
45 1 1 10 80 629,6 576,87 | 52,73 9,14%
60 3 5 10 80 532 473,53 | 58,47 12,35%
15 1 1 10 80 735,8 641,19 | 94,61 14,76 %
355 5 1 10 80 8419 750,03 | 91,87 12,25%
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200 |1 1 10 80 9424 876,5 65,9 7,52%
135 |2 1 10 80 1021,6 | 885.,8 135,8 15,33%
165 |1 1 10 90 2736,6 |2505,42 | 231,18 | 9,23%
165 |1 1 10 90 41773 13702,85 | 474,45 | 12,81%
165 |1 1 10 90 6156,5 |5474,84 | 681,66 | 12,45%
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6. SONUC

Son yillarda rekabetci cevrede sirketleri ayakta tutan, onlar1 rakiplerine gore One geciren en
onemli noktalarin basinda sirketin kurdugu tedarik zincirinin etkinligi gelmektedir. Sirketler
giiniimiiz rekabetci cevresinde miisteri odaklilig1 koruyarak ayakta kalabilmek icin tedarik
zincirlerine ve tedarik zincirleri icerisinde lojistik sistemlerine daha c¢ok ©nem vermek

zorundadirlar.

Tedarik zinciri igerisinde ve lojistikte Oonemli karar alanlarindan biri olan tagima kararlari
gerekli ham madde temininin iiretimi aksatmayacak sekilde fabrikaya getirilmesi, lirliniin son
miisteriye miisterinin istedigi zamanda ulastirilmas1 gibi siireglerle ilgili olmasindan dolay1
cok onemlidir. Tasima tiirii secimi, kargo biiyiikliigili, rotalama ve cizelgeleme gibi bircok
slireci iceren tagima kararlar1 iirlin fiyatlar1 haricinde, diger ilgili faaliyetlerden daha fazla
maliyet oranma sahiptir. Tasima maliyetlerini asagiya cekmek, miisteri memnuniyeti

saglarken maliyetleri alabildigince azaltacak yontemlere bagvurarak saglanabilir.

Tasima maliyetleri, kullanilan ara¢ sayisi, araglarin gidecegi toplam mesafe ve toplam siire
gibi oOlgiitlerde optimumluk saglanarak asagiya cekilebilecektir. Tasima maliyetlerinde en
onemlsi tasarruf araclardan verimli sekilde faydalanarak, araglarin belirli noktalar arasinda
iiriin dagitim ve teslimati i¢in etkin rotalar gergeklestirerek saglanabilir. Ara¢ rotalama
problemleri giiniimiizde firmalarda lojistik ve dagitim planlarimin yapilmasinda, depolardan
bayilere mal sevkiyat1 veya satis personelinin saha dagitimi sirasinda, belediyeler i¢in ¢op
toplama ve sokak temizleme gibi kamu hizmetleri sunulmasinda, benzin istasyonlarina
akaryakit dagitiminda veya siipermarket zincirlerine {iriin tedarikinde, kargo dagitiminda yada
kola, su gibi gida maddelerinin market, biife, bakkal gibi birimlere dagitilmasinda sikca

karsimiza ¢ikmaktadir.

Bu derece Oneme sahip olan ve ¢ok genis alanlarda karsimiza c¢ikan Ara¢ Rotalama
Problemlerinin ¢6ziime ulastirilmast miisteri memnuniyeti saglanirken maliyetlerin
azaltilmasinda deger kazanmaktadir. Lojistik igerisinde 6nemli bir faaliyet olan ara¢ rotalama
islemlerinin optimum sekilde yapilabilmesi literatiirdeki bu yondeki ¢aligmalarin biiyiik bir

kismini tegkil etmektedir.

Literatiirde Ara¢ Rotalama Problemlerinin optimumsekilde ¢6ziime ulastirilmalari i¢in bircok
metot gelistirilmistir. Bu metodlar, problemin zorluk derecesine, hacmine, kisitlarina ve
karmasikligina gore cesitli sekillerde degisiklik gostermektedir. Ara¢ kapasiteleri, dagitim
veya teslimat isleminin 6zellikleri, miisterilerin talepleri, araglarin bir rotada kat edebilecegi
mesafe kisitlari, zaman kisitlamalar1, miisteri taleplerinin 6nceden bilinmesi, depo sayis1 gibi

durumlar ara¢ rotalama faaliyetlerinde cesitlilige sebep olmaktadir. Bu denli ¢ok cesitli
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durum, kisit ve ozelliklere gore Ara¢ Rotalama Problemleri icin uygulanan metotlar1 da

cesitlendirmistir.

Literatiirde cok sayida gelistirilmis algoritma mevcuttur. Uzun yillardan beri ¢aligmalar
yapilmis olmasina ragmen her tiirli duruma uyarlanabilecek optimum bir metot
gelistirilememis olmasi arastirmacilarin ara¢ rotalama problemlerinde en etkin sonuglari

verecek algoritmalar1 bulmak icin caligmalarina devam etmelerine sebep olmaktadir.

Bu tez caligmasinda birden fazla depodan miisterilere hizmet sunan ARP cesidi olan Cok
Depolu Ara¢ Rotalama Problemine yukarida bahsedilen metotlardan dogada yiyecek aramak
icin faaliyet goOsteren karincalarin tabiatlarindan esinlenerek gelistirilmis olan Karinca
Kolonisi Optimizasyonu kullanilmistir. Gelistirilen metodun etkinligini tespit etmek icin

literatiirde yer alan CDARP orneklerinden secilen 6rnek problemlere uygulanmistir.

Secilen problemlerin miisterilerinin ve depolarimin konumlari, ara¢ kapasitesi, miisteri
talepleri Visual Basic 5’te kodlanmis ve kullanic1 arayiiziinde gosterilmesi saglanmistir.
Gelistirilen modelin  tim asamalarimin  saglanmas1  i¢in  ¢Oziim  asamalarinin
gerceklestirilebilecegi ve kullanim kolaylig1 saglayan diigmeler yerlestirilen kullanict arayiizii

hesaplama sonrasinda araglarin rotalarmin uzunluklarini gostermistir.

Literatiirde yer alan Cok Depolu Ara¢ Rotalama Problemi 6rneklerinden kiiciik, orta ve biiyiik
hacimli olarak se¢ilen 9 adet 6rnek i¢in farkli ac1 ve parametrelerin degistirilmesiyle her 6rnek
icin 14 farkli durum, toplamda 126 deneme yapilmistir. Bu sekilde hesaplama ile kiiciik, orta
ve biiyiik hacimli problemler i¢in bilinen en iyi sonuca %7-%15 sapmayla optimum sonuclar

elde edilmistir.

Karincalar besin bulma esnasinda gegtikleri giizergaha zamanla azalan kendilerinden bir iz
birakmalari, bagka karincalarin besin ararken ve aymi karincalarin yuvaya donerken birakilan
izden yani mevcut bilgiden faydalanmalarindan esinlenerek gelistirilen Karinca Kolonisi
Optimizasyonu en kisa uzunlugu bulmak i¢in mevcut bilgilerden faydalanan, bunun yaninda
sezgiselligi ile farkli yeni durumlar1 degerlendiren ve isbirliginden yararlanarak ¢6ziim

sunabilen bir metasezgiseldir.

Bu uygulamada kiiciik, orta ve biiyilkk hacimli secilen ©rnekler {izerinde uygulama
yapilmasiyla gosterilmistir ki Karinca Kolonisi Optimizasyonu ¢0ziim uzaymin orta
biiyiikliikte veya biiyiik oldugu, karmasik yapiya sahip, belirli bir matematiksel modelle
sonuca ulagilamayan, geleneksel eniyileme yOntemlerinden istenen sonucun alinmadigi

alanlarda etkili ve kullanigh bir metottur.
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