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ONSOZ

Artan rekabet ortamina paralel olarak degisen talep ve istekler, gercek hayatta karsilagilan
sorunlara ¢oziim olabilecek yontemlerin ve g¢alismalarin, hakli olarak 6nem kazanmasina
sebep olmustur. Ticari veya ticari olmayan talep merkezleri yeni c¢alismalarin gercek
problemleri ¢ozebilecek detayda olmasini istemektedirler. Bu sebeple Karinca Algoritmasi
gibi arama metotlarinin uygulanma ve gelistirilmesi ¢alismalarina daha fazla yer verilecegi
kesindir.

Calismamizda Ara¢ Rotalama Problemlerinden birisi olan Coklu Depolu Ara¢ Rotalama
Problemlerini ele alarak en az maliyetli rotalar1 olusturmaya calistik. Bu amagla Karinca
Algoritmasini temel alan yeni bir ¢6ziim algoritmasi tasarladik. Tasarladigimiz yontemi C# da
kodlayarak literatiirdeki bir¢ok problemin ¢oziimiinde kullandik. Bu ¢alismada; ¢oziilmesi
cok zor olan Coklu Depolu Ara¢ Rotalama Problemlerini daha basit diizeylere indirgeyerek
¢O6zmeyi amagladik.

Calismalarim boyunca, degerli goriis ve katkilariyla bana her konuda yardimci olan tez
damismanim Yrd. Dog. Dr. Nihan Cetin DEMIREL’e ve hocam Sayin Yrd. Dog. Dr. Tufan
DEMIREL’e sonsuz tesekkiirlerimi sunarim.

Ayrica ¢aligma siirecim boyunca manevi destegini ve hosgoriisiinii eksik etmeyen aileme ve
sevgili Emine Hacisiileymanoglu’na tesekkiirii bir borg bilirim.



COKLU DEPOLU ARAC ROTALAMA PROBLEMLERI iCiN BiR KARINCA
KOLONISI OPTIMIiZASYONU ALGORITMASININ TASARIMI VE UYGULAMASI

OZET

Ara¢ Rotalama Problemleri bir depodan baslayarak tiim miisteri talep noktalarint minimum
uzunlukla ¢ézmeye c¢alisan problemlerdir. Coklu Depolu Ara¢ Rotalama Problemleri birden
cok aracin birden ¢ok miisterinin taleplerini karsilayip tekrar kendi depolarina donerek tur
olusturduklar1 problemlerdir.

Karinca Kolonisi algoritmas1 dogadaki karincalarin dogal davranislarindan simiile edilerek
gelistirilen bir problem ¢6zme teknigidir. Karinca Kolonisi algoritmasindan esinlenilerek
gelistirilen bir¢ok algoritma farkli tip problemlerin ¢6ziimiinde kullanilmistir.

Bu tezde Karinca Kolonileri Algoritmasi i¢in C# programlama dilinde hazirlanan bilgisayar
programi yardimi ile uygun parametreler kullanilarak literatliirde bulunan Coklu Depolu Arag
Rotalama Problemleri ¢6ziilmiis ve elde edilen sonucglar optimum degerleri ile kiyaslanmistir.

Anahtar Kelimeler: Coklu depolu ara¢ rotalama problemleri, Ara¢ rotalama problemleri,
Karinca kolonisi optimizasyonu



AN ANT COLONY OPTIMIZATiON ALGORITHM FOR MULTIi DEPOT VEHICLE
ROUTING PROBLEMS

ABSTRACT

Vehicle Routig Problem is a kind of problem that minimizes the distance covered by vehicles,
starting from depot to costumer demand points. The Multi-Depot Vehicle Routing Problem
(MDVRP) is a kind of problem that multiple vehicles start from multiple depots and return to
their original depots at the end of their assigned tours.

An Ant Colony Optimization algorithm (ACO) is a solving method which is devoloped
simulating the natural behavior of ants. There are many algorithms derived from ant colony
and they are used on solution of many problems.

In this thesis Some of the Multi Depot Vehicle Routing Problems existing in the literature are
solved using a computer program coded using C# for Ant Colony Optimization and the results
are compared with optimum tour lengths of these problems.

Keywords: Multi depot vehicle routing problems, Vehicle routing problems, Ant colony
optimization

Xi



1 GIRIiS

Ticari veya ticari olmayan talep merkezlerinin siirekli gelisen ve degisen istekleri yeni ve
daha zor problemlerin ortaya ¢ikmasina sebep olmaktadir. Yine bir¢ok miisterinin taleplerinin
belirli sayida arag, belirli sayida depo ve sinirli zaman kullanilarak kargilanmak istenmesi
sonucu Ara¢ Rotalama Problemleri ortaya ¢ikmistir. Ara¢ Rotalama Problemleri gergek

hayatta karsilasilan bircok problem gibi tanimlanmasi basit ancak ¢oziilmesi ¢ok zordur.

Arag Rotalama Problemlerinin kisitlarina ve amaclarina gore ¢ok ¢esitli tiirleri bulunmaktadir.
Np-Zor sinifinda olan Ara¢ Rotalama Problemlerinin optimal olarak ¢oziilmesi uygulanan
yontemlere gore degismekle birlikte c¢ok fazla zaman almakta veya ¢oziime
ulagilamamaktadir. Problemdeki miisteri sayisi, depo sayisi, arag sayisi gibi kisitlar problemin
¢Oziim uzayinin katlanarak genislemesine sebep olmaktadir. Bu sebeple gelistirilen birgcok
algoritma bu ¢6ziim uzayinin belirli bolgelerinde ¢6ziim aramakta veya ¢dziim zamani olarak

¢ok uzun siirelere ihtiyag duymaktadir.

Ara¢ Rotalama Problemleri i¢in en iyl ¢O6zimii veren algoritmalar metasezgisel
algoritmalardir. Metasezgisel algoritmalarin popiilasyon tabanli tiirlerinden biri olan Karinca
Kolonisi Algoritmasi ARP’lerin ¢oziimiinde bir ¢ok calismada kullanilmis ve tatmin edici

sonuclar alinmistir.

Karinca Kolonisi Algoritmasi gergek karincalarin yiyecek kaynagi ile yuvalart arasindaki en
kisa yolu bulabilme 6zelliklerinin fark edilip incelenmesiyle ortaya c¢ikmustir. Karincalarin
kimyasal izlerden bilgi akis1 saglamalarinin sonucu en kisa yolu bulabildikleri ortaya
cikmigtir. Karinca Kolonisi Algoritmast bir¢ok problemin ¢dziilmesi c¢alismalarinda

kullanilmastir.

Bu calismada Coklu Depolu Ara¢ Rotalama Problemlerini C6zmek amaciyla Karinca
Algoritmast kullanilmasi amaclanmistir. Calismanin birinci boliimiinde genel bir giris
yapilmugtir. ikinci boliimiinde Arag Rotalama Problemleri tiirleri ve ¢dziim yontemleri
incelenmistir. Ugiincii Boliimiinde Karinca Kolonisi algoritmasi ve tiirleri incelenmistir.
Dordiincii boliimiinde Coklu Depolu ARP’nin KKO ile ¢6zlimii i¢in tasarlanmig algoritma
anlatilmakta ve literatiir problemlerine uygulamasiyla elde edilen sonuglar ve optimum
sonuclarla karsilagtirmalart  bulunmaktadir. Sonu¢ Bolimiinde Elde edilen sonug

degerlendirilmistir.



2 ARAC ROTALAMA PROBLEMLERI

Arag rotalama problemi, en basit sekli ile bir merkezi depoda tistlenmis bulunan ve her biri
ayni kapasiteye sahip olan homojen araglar filosunun, her biri farkli bir yerlesime ve bilinen
boliinemeyen talebi olan miisteriler setine, toplam seyahat siiresini ve mesafesini minimize
edecek sekilde hizmet sunarak depoya geri donmesi i¢in gerekli rotanin ve her bir rotadaki

yollarin belirlenmesi problemidir. (Ayan, 1999).

Ara¢ rotalama problemi(ARP) tasima maliyetlerini azaltmak ve miisteri hizmetlerini

arttirmak i¢in bir aracin takip etmesi gereken en iyi rotay1 bulmaktir (Alkan, 2003).

Ara¢ rotalama problemlerinin yol tagimaciligi icindeki 6nemi her gegen giin daha iyi
anlasilmaktadir. Bir¢ok biiyiik lireticinin, perakendecinin ve dagitim firmasinin genelde
cesitli bolgelerde kurulmus depolar1 ve arag¢ filolar1 mevcuttur. Her bir depo belirli bir
bolgedeki belirli sinirlar altindaki miisterilere hizmet vermekle sorumludur. Bir depodan
tiriinleri tedariki, boyut ve kapasite olarak degisen arag¢ filolar1 ile saglanmaktadir. Ana
problem degisken miktarlardaki malzeme ve firiinleri olabildigince etkin olarak talep
noktalarina ulastirmaktir. Burada etkinlik kavrami birgok anlama gelebilir. Fakat genellikle
miisterilere uygun bir servis sunmak ile kabul edilebilir maliyet arasindaki dengeyi
saglamak olarak kabul edilmektedir. Kisaca ara¢ rotalama problemleri servis ve maliyet
arasindaki dengeyi bulmakla ilgilidir. Bunun disinda problemin igerigine gore bir¢ok kisit

da gbz online alinmaktadir. ( Rusthon, 1991).

Arag rotalama problemlerinin uygulamalarinda karsilagilan temel kisitlar sunlardir: ( Ghiani,

2003).

Araglara iligkin kisitlar:
» Kapasite

* (Calisma siireleri

* Maliyet

e Tur sayisi

* Kullanilacak arag tipi



» Talebin niteligi

*  Mamuliin birden fazla araca béliistiiriilmesi durumu

* Depo sayilarinin birden fazla olmasi durumu

Ayrica rotalama problemleri, ¢esitli kisitlar altinda miisteri taleplerini kargilayacak minimum
maliyetli rotalar bulmak olarak tanimlanir. Ancak ara¢ rotalama problemlerinde 6nemli bir
konuda amacin belirlenmesidir. Bir ara¢ rotalama probleminde hedef olarak segilebilecek

amaclardan bazilar1 sunlardir. (Rushton, 1991):

* Arag veya araglarin kullanim zamanin1 maksimize etmek

» Arag veya araglarin kapasite kullanim oranim maksimize etmek

*  Yolculuk mesafesini minimize etmek

« Kullanilan arag¢ sayisint minimize etmek.

2.1 Arac¢ Rotalama Probleminin Formiilasyonu

Arag rotalama problemleri ¢esitli kisitlar goz oniine alinarak siniflara ayrilmaktadir. Bu
boliimde, literatiirde klasik ara¢ rotalama problemi olarak da bilinen basit veya temel arag
rotalama probleminin formiilasyonu verilmektedir. Formiilasyondan da goriilecegi iizere
klasik arac rotalama problemi gezgin satici probleminin genisletilmis halidir. Klasik arag

rotalama probleminin temel ozellikleri sdyle dzetlenebilir: ( Crianic, 1998).

* Dagitim s6z konusudur.

» Talep bilinmektedir.

» Talebin béliinmesi yoktur.

* Araclar 6zdestir yani ayni kapasiteye sahiptir.

» Tek merkezi bir depo vardir.

* Araglar i¢in kapasite kisitlamalar1 vardir.

* Amacg toplam maliyeti minimize etmektir (rota sayisi, uzunlugu veya yolculuk



zamani)

» Tim araglar merkez depodan yola ¢ikip, merkez depoya geri doner.

* Her talep noktasi bir kere ziyaret edilir.

Klasik arag rotalama probleminin formiilasyonu sdyle verilebilir: ( Erol, 2006).

M: Arag Sayisi

N: Miisteri Sayis1

dji: 1. ve j. nokta arasindaki mesafe
qi: 1. Miisterinin talep miktar1

C: Arag Kapasitesi

Degisken;

xjik: 1, knolu arag i noktasindan j noktasina hareket ederse

0, aksi takdirde

Amag fonksiyonu: =0 j=0.ji k=1

Su kisitlara gore:
M N
ZZXijk =M
i 4

1=0 i¢in =l =l

2.1)

(2.2)



ie{l,...N}igin =10 (2.3)

jef{l,...N}igin i=0] (2.4)

ke{l,...M} i¢in = (2.5)

N N
Zqi ZXijk <C

ke{l,...M}igin = 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 c¢ikacak arag
sayisinin M adet oldugunu, (2.3) ve (2.4) kisit denklemleri bir miisterinin mutlaka bir arag
tarafindan ziyaret edilmesi ile miisteriye gelen ve miisteriden ¢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 araglara yiiklemelerin ara¢ kapasite degeri C’yi ge¢gmemesini belirtmektedir.
Bazi problemlerde ara¢ sayisi kisidi olarak en fazla M tane aracin kullanilmasi gerektigi yer
almaktadir. Bu durumda (2.2) nolu denklemde esitlik ifadesi yerine kiiciik esit ifadesi yer
alacaktir. Modelde yer alan temel kisitlar olan (2.3) ve (2.4) nolu denklemler rotalarin

stirekliligini saglamasi a¢isindan 6nemlidir.
2.2 Ara¢ Rotalama Problemi Tiirleri

Arag rotalama problemleri g¢esitli kisitlara gore bir¢ok sinifa ayrilmaktadir. Her bir ek kisit
icin her arac¢ rotalama problemi farklilasmaktadir. Bundan dolay1 ara¢ rotalama problem

siniflarini olusturmak i¢in yalnizca belirli bazi kriterler géz oniline alinmstir.
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2.2.1 Kapal Ve Ac¢ik Uclu Ara¢ Rotalama Problemleri

. Kapali Uclu Ara¢ Rotalama Problemleri

Bu problemlerde rotalar tek bir merkezden baslar yine ayni merkezde son bulurlar. Depodan
cikan araglarin yine aymi depo ya donmeleri belirli kisitlar kullanilarak saglanmaktadir.
Literatiirde bulunan Ara¢ Rotalama Problemlerinin biiylik bir kismi Kapali Uglu Arag

Rotalama Problemleridir.

. Acik Uclu Ara¢ Rotalama Problemleri

Bu tip problemlerde rotalarin basladiklar1 noktalarda bitmesi zorunlulugu yoktur. Bu durumu

saglamak i¢inde ayrica bir kisitta ihtiya¢ duyulmamaktadir.

2.2.2 Simetrik Ve Asimetrik Yollu Ara¢ Rotalama Problemleri

Yollarin durumuna goére ARP yi iki sekilde degerlendirebiliriz.

° Simetrik Yollu ARP

Genellikle bir noktadan digerine olan gidis donlis mesafesi birbirine esittir (dij=dji).

Literatiirde boyle problemler Simetrik Ara¢ Rotalama Problemleri olarak belirtilmektedir.

. Asimetrik Yollu ARP

Bazi durumlarda bir noktadan digerine olan gidis doniis mesafesi birbirine esit olmayabilir.
Burada aracin ilk olarak hangi miisteriye gidecegi énem kazanmaktadir, bu da rotanin doniis

yonlinii saptayarak rota mesafesinin hesaplanmasini belirlemektedir (Erol, 2006).

223 Zaman Kisith Belirli Talepli Ara¢ Rotalama Problemleri

Belirli talepli zaman kisith ara¢ rotalama problemleri, normal ara¢ rotalama problemlerine
maksimum rota zamani ve belirli talep kisitlarinin eklenmis halidir. Problem, araglardan
olusan bir filosu merkezi bir depodan cesitli talep noktalarina minimum maliyetle ulagmasini
ve geri donmesini saglayan rotalarin bulunmasidir. Araglarin belirli bir yiik kapasiteleri

mevcuttur ve bir turun maksimum tamamlanma siiresi kisitla belirlenmistir.
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224 Zaman Kisith Belirsiz Talepli Ara¢ Rotalama Problemleri

Bu simifin klasik arag¢ rotalama probleminden farki taleplerin kesin olarak bilinmemesidir.
Fakat talepler belirli bir olasilik dagilimi yardimiyla tahmin edilmektedir. Talep belirsiz

arag¢ rotalama probleminin temel 6zellikleri olarak sunlar sdylenebilir: ( Chan, 2001)

* Misteri talepleri, bilinen bir olasilik dagilimiyla birlikte rastsal bir degisken
olarak kabul edilir.

* Gergek talep bilgisine ulasilmadan 6nce arag rotalar1 belirlenmektedir.

* Amac¢ toplam maliyetin minimizasyonudur, fakat baska maliyetler de buna

eklenebilmektedir.
2.2.5 Tek Depolu, Dagitim Ve Toplama, Belirli Talepli Ara¢c Rotalama Problemleri

Bu tip bir problemde hem belirli noktalara dagitim s6z konusudur, hem de belirli
noktalardan mamul toplanmasi ve merkezi depoya tasinmasi séz konusudur. Ileri tip
misteriler ve geri tip miisteriler olmak iizere iki tip miisteri mevcuttur. Depodan ayrilan
0zdes araglar 6nce talep noktalarina yani ileri tip miisterilere ugrayarak talepleri karsilarlar
ve daha sonra da geri tip miisterilerden mamuller toplanarak merkezi depoya tasinirlar. Her
ara¢ yalnizca bir rota gergeklestirir. Her rota i¢in geri tip ve ileri tip miisterilerin toplam
yiikii, ara¢ kapasitesini gecemez. Amag toplam yolculuk mesafesini minimize etmektir. Bu
tiir problemlere 6rnek olarak sebze meyve endiistrisi verilebilir. Bu durumda, sliper marketler
ve dikkanlar ileri tip miisteriler ve market tedarikgileri de geri tip miisteriler olarak

adlandirilabilir (Toth, 1996).
2.2.6 Tek Depolu Belirli Talepli Zaman Pencereli Ara¢c Rotalama Problemleri

Arag rotalama probleminin 6zel bir durumu olan zaman pencereli ara¢ rotalama problemi, en
erken ve en ge¢ servis zamanlari i¢eren bir karmasikliga sahiptir. Bu problemde istenilen,
her miisterinin bir araca atanmasi ve her aracin ziyaret edecegi miisteri kiimesinin
siirlandirilmasidir. Bunu yaparken, arag¢ kapasite kisitlarina ve zaman pencereleri kisitlarina

bagli kalinmalidir ve ama¢ maliyetin minimizasyonu olmalidir. ( Tung, 2000).

Burada zaman penceresinin anlami sOyle ifade edilebilir. Eger bir ara¢ bir miisteriye erken
ulagirsa zaman penceresi “a¢ilana” dek bekleyecektir. Tersi bir durum oldugunda yani zaman

penceresinin kapanig zamanindan sonra geldiyse ise teslimati yapamamis olacaktir. Bu



8

problemde klasik ara¢ rotalama parametrelerine ek olarak; ¢; =i misterisinden j
miisterisine yolculuk zamani, si: 1 miisterisinde servis zamani, ei: teslimatin en erken

baslama zamani ve u;-: teslimatin en ge¢ baslama zamani parametreleri mevcuttur. (

Fisher, 1997).
2.2.7 Cok Depolu Ara¢ Rotalama Problemleri

Cok sayida miisteriye hizmet gotiirecek birden fazla kaynak noktasi bulundugunda,
her kaynaga atanacak miisteriler ile bu miisteriler arasindaki en uygun rotanin
bulunmast problemi ile karsilagsilmaktadir. Bu problem genelde birden fazla
tedarike¢i, fabrika ya da deponun ayni iirlinii bir den fazla miisteriye ulastirma ¢abasi
seklinde giiniimiizde uygulama alani bulmaktadir. Su haliyle bile ¢6ziilmesi zor olan
bu problem, her kaynaktan cikacak olan iirlin sayisinin toplam miisteri talebi ile
sinirlandirilmast halinde olduk¢a kompleks bir hal almaktadir. Bu tip problemler
genellikle dogrusal programlama algoritmalari igindeki “Transportasyon Metodu” ile

¢oziilmektedir (Ballou,1999).

Bu problemde birden ¢ok sayida depoya dagitilmis m adet tasit burada depolanmis
olan iiriinleri istem noktalarina dagitmaktadir. Buna gore her tasit dyle bir giizergah
izlemelidir ki toplam kat edilen mesafe azalirken tiim istemler karsilanmis ve tasitlar

depolarina donmiis olmalidir.

Depolarda bulunan m adet arag, her rotadaki toplam talebi karsilamak zorundadir.
Rotalama karar1 her aracin, hangi rotayi izlemesi gerektigini belirleme islemini
icinde barindirir. Bu belirleme, toplam uzakligin minimizasyonu, taleplerin
karsilanmasi, her hedefin yalnizca bir defa ziyaret edilmesi, araglarin depolara geri

donmesi gibi kriterler dikkate alinarak yapilir.

Cok depolu ara¢ rotalama probleminde araglar birden fazla depoda konuslanabilir ve
toplam maliyeti minimize edecek ve toplam talepler karsilanacak sekilde arag sayisi
minimize edilmeye ¢alisilir. Akis tipi homojendir yani tiim araglar aynidir. Talepler

deterministliktir. Problem dagitim ve toplama operasyonlarina uyarlanabilir.
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2.3 Arac Rotalama Problemleri i¢in Coziim Yaklasimlar

Ara¢ rotalama problemleri i¢in yoneylem arastirmacilari g¢esitli ¢6zliim yontemleri
ortaya koymuslardir. Ancak ara¢ rotalama problemi NP-zor problem sinifina dahil
oldugundan ¢oziime kesin yontemlerle polinomial zaman igerisinde ulasmak
biiyiik(¢ok degiskene sahip) problemlerde olduk¢a zor ve hatta bazen imkansiz
olmaktadir. Problemin kisitlar1 arttik¢a problem daha da karmasik hale gelmekte ve
optimum sonuca ulagsmak daha da zorlagsmaktadir. Bu nedenle ara¢ rotalama
problemlerinin ¢6ziimiinde genellikle optimuma yakin degerler veren ve kisa siirede
¢Ozliimi saglayan bulgusal yontemler kullanilmaktadir. Ara¢ rotalama problemlerinin
gelisimine bakildiginda bu problemin ¢dzlimlerinin gezgin satict probleminden yola

cikarak olusturuldugu goriilmektedir.( Taskin, 2003).
2.3.1 Arac Rotalama Problemleri icin Optimal Coziim Yaklasimlar

Arag¢ rotalama problemleri karma tamsayili modellerle ifade edilmektedir. Ancak
glinimiizde tamsayili modelleri, dogrusal programlamada kullanilan simpleks
yontemi gibi verimli ¢6zebilecek yontemler mevcut degildir. Coziim i¢in genellikle

su yontemler kullanilir.
* Dal-Sinir
* Kesim Diizlemi

Bu teknikler genel olarak karma tamsayili veya tamsayili modeller ig¢in
kullanilabilecekleri gibi, 6zel diizlemlerle ara¢ rotalama problemleri i¢in daha etkin

hale getirilebilirler. Bu yontemler kisaca sdyle aciklanabilir.( Toth, 2002).
2.3.1.1 Dal - Smir Yontemi

Bu yontem, tamsay1 diigiimlerinde alt ve iist sinirlar kullanilarak ¢6ziim kiimesini
tarayan bir yontemdir. Herhangi bir iterasyonda, bulunan diigiimiin alt ve iist sinirina
bakilarak ve o diigimden dallanma yapilip yapilamayacagina karar verilir.
Problemler, dallanma yapmak iizere alt problemlere ayrilirlar. Herhangi bir alt
problemde, alt sinir bulmak i¢in lineer programlama gevsetmesi ¢Oziiliir. Lineer
programlama gevsetmesi, degiskenler iizerindeki tamsayili kisitlarin kaldirilmasi ile

elde edilmektedir. Ust sinir, problemde o ana kadar elde edilmis en iyi ¢oziimdiir.
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Eger digiimde elde edilen deger iist sinirdan daha iyi ise iist sinir degeri gilincellenir.
Ust sinir giincellendiginde, alt sinirin iist sinira esit veya daha biiyiik olan alt
problemler dallanma kiimesinden iptal edilir ve dallanma yapilmaz. Diger alt
problemler i¢in dallanma yapilarak elde edilen yeni diigiimler dallanma kiimesine

eklenir. ( Toth, 2002).
2.3.1.2 Kesim Diizlemi Yontemi:

Dal sinir Algoritmasindaki gibi, Kesme Diizlemi algoritmasi1 da siirekli bir dogrusal
programlama probleminin optimum ¢dziimiiyle baslar. Ancak bu yontemde dallanma
ve sinirlamadan ¢ok, kesme adi verilen 6zel kisitlar ardi1 ardina olusturularak ¢ézim

uzayinin diizenlenmesine gidilir (Taha, 2005).

2.3.2 Arac Rotalama Problemleri i¢cin Sezgisel Coziim Yaklasimlar:

Arag rotalama problemlerinin NP-zor tipi problemler olmasi degisken sayisi ¢ok biiyiik
olan problemlerde optimal sonuca ulasma zamaninin ¢ok fazla olmasina sebep olmaktadir.
Ozellikle problemlerin kabul edilebilir zamanda ¢oziilmek istenmesi, etkin isleyen bulgusal

yontemleri bir gereklilik haline getirmistir. ( Fisher, 1994).

Algoritma mekanik davranan kisiye ve makineye bir takim verilerden yola ¢ikarak ve sonlu
sayida asamalardan gegerek belli bir problemi ¢ézme imkani veren, ¢ok kesin komutlar
biitliinlinde olusmaktadir. Bir algoritmanin c¢alismasindaki mutlak zorunluluk, her tirli
belirsizlikten arinmis olmasidir. Bir algoritmanin yiiriitiilmesi, her biri komutla belirlenen bir
etkiler dizisi olusturur ve bir dizi dnceki komutun yiiriitiilmesinin sona ermesiyle birlikte

yiiriitiilmeye baslar. (Erol, 2006).

Sezgisel yaklasimlarin temel adimlar1 agsagidaki gibidir: (Erol, 2006).

Miimkiin olabilecek durumlarin i¢inde herhangi birinin ele alinmasi

Ele alinmis duruma miimkiin gidisler uygulayarak durumun degistirilmesi

Durumun degerlendirilmesi

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

islemlerin tekrarlanmasi.

Sezgisel algoritmalar belli bir amaci gergeklestirmek veya hedefe varmak igin ¢esitli alternatif
hareketlerden etkili olana karar vermek amaciyla tanimlanan kriterler veya bilgisayar
metotlaridir. Bu tiir algoritmalar yakinsama ozelligine sahiptir ama kesin ¢oziimii garanti

etmezler ve sadece kesin ¢oziimiin yakinindaki bir ¢6ziimii garanti edebilirler (Erol, 2006).
2.3.2.1 Rota Olusturma Yontemleri

Rota olusturmak ig¢in gelistirilmis yontemlerden en ¢ok kullanilanlar1 alt baslik olarak

aciklanmustir.
2.3.2.1.1 Kazanglar Yontemi

Kazanclar yontemine gore olusturulmus yaklasimlarda, ¢oziim olusturulurken sondan bir
onceki adimi da kapsayan her adimda, mevcut durum alternatif bir durumla karsilastirilir.
Karsilastirmaya tabi tutulan alternatif durumda en fazla kazanci saglama veya mevcut yapida

olmayan fakat daha diisiik maliyetli bir talebi icerme 6zellikleri aranir.
Bu yontemin ¢6zliim adimlart agsagidaki gibidir: ( Ballou, 1999)

Adim [:Tim talep yerlerine, merkezden birer ara¢ tahsis edilebilecegi varsayilir.
Talebin boliinebilir oldugu durumlar i¢in tasinmasi gereken yiik miktar1 maksimum
Kapasiteyi asarsa yalnizca asan kismi dikkate alinir ve yiikiin tam kismui i¢in talep yerine bir

kamyon tahsis edilir.

Adim 2:Talep yerlerinin birbirinden uzakliklari(d) belirlenerek bir mesafe matrisi

olusturulur.

Adim 3:Bu adimda ise mesafeler matrisinden yararlanilarak kazanglar matrisi
hazirlanir. Kazanglar matrisindeki en sol siitun, talep yerlerine veya yerlerinden
tasinacak ylik miktarlarini, bu siitunun hemen yanindaki siitun (Po), merkez ile talep yerleri
(Py,..,P,) arasindaki T,,y, daha sonraki siitunlar ise talep yerlerinin kendi aralarindaki ,S, ,

T, ., dy,, degerlerini igerir. Kazang degerlerini bulmak i¢in kullanilacak formiil sdyledir:
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Sy.=dy, +dy.~d,. (2.7)

Adim 4: Rotalama islemlerini yapabilmek i¢cin T degerleri kullanilarak kazanglar

matrisine yazilir. T degerleri bir talep merkezinin bir rotaya atanip atanmadigini belirtir.
2.3.2.1.2  Yerlestirme Yontemi

Yerlestirme yonteminde yerlestirme maliyetleri kullanilarak miisterilere araglar atanmakta ve
rotalar olusturulmaktadir. Ara¢ rotalama problemleri i¢in kabul gormiis birkag yerlestirme
yontemi olmasina ragmen c¢alisma sonuclar1 bu algoritmalar en 1yi yoOntemlerle

kiyaslanabilecek diizeyde olmadigini géstermektedir. ( Taskin, 2003)
2.3.2.1.3 En Yakin Komsu Yontemi

En yakin komsu yontemi, noktalar1 birer birer ekleyen bir yontemdir. Her seferinde son
eklenen noktaya en yakin nokta secilir. En yakin komsu yontemi seri ve paralel olmak iizere
ikiye ayrilmaktadir. Seri en yakin komsu yonteminde, her seferinde bir tek rotaya durak
eklenmektedir. Diger seri yontemlerde oldugu gibi kapasite kullanim1 yiiksektir, ancak rota
dagilimi yeteri kadar iyi degildir. Paralel en yakin komsu yonteminde ise, her seferinde tek
rota yerine birden ¢ok rota olusturulmaktadir. Eklenecek durak ilgili kriterlere gére mevcut

rotalardan birine eklenir. ( Bredam, 2002).
2.3.2.2 iki Asamah Yontemler

Bu metotlarin birinci agamasinda, diiglimler araglara kapasiteyi agsmayacak sekilde atanir.

Ikinci asamada ise her bir arag icin sezgisel yontemler kullanilarak rota olusturulur.
2.3.2.2.1  Once Kiimeleme - Sonra Rotalama Yéntemi

Bu yontemde 6ncelikle talep merkezleri gruplara ayrilir daha sonra her kiime i¢in minimum
maliyetli rotalar olusturulur. Bu yaklasimlara 6rnek olarak siiplirme algoritmasi ve
genellestirilmis atama yontemi gosterilebilir. Siipiirme algoritmasi, 250 diigiime kadar

etkin ¢6zlim saglamaktadir.
Siipiirme yonteminin adimlar1 asagidaki gibidir:

l. Bir harita {izerinde depo (orjin noktasi) ile miisteri noktalarinin (varis noktalari) yeri

dogru sekilde tespit edilir.
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2. Herhangi bir arag belirlenir.

3. Bu ara¢ gdz oniine alinarak ara¢ kapasitesine uygun yiikleme yapilir. Oncelikle
depodan herhangi bir noktaya gidilir. Eger gidilen noktadaki talep miktar1 aracin kapasitesini
agsmiyorsa saat yoniinde ya da ters yonde ikinci bir noktaya gidilir. Bu ikinci noktanin talep
miktar1 toplam miktara eklenir. Bu toplam miktar eger aracin kapasitesini agmiyorsa ti¢lincii

bir noktaya gidilir, aksi halde ara¢ depoya geri dondiiriliir.

4. Birinci ara¢ depoya geri dondiikten sonra ikinci arag icin rota hazirlanir. Ikinci aracin
rotast birinci aracin en son ugradigi noktadan baglar. Ve 3. adimdaki gibi devam edilir. Bu

islem sebeke igerisindeki tiim noktalar (miisteriler) rotaya katilincaya kadar stirer.
5. Tiim noktalar rotalandiktan sonra belirlenen rotalar uygun bir sekilde optimize edilir.
2.3.2.2.2  Once Rotalama — Sonra Kiimeleme Yontemi

[k olarak biitiin talep merkezlerini iceren, genellikle uygun ¢ziim alan1 disinda, biiyiik bir
rota veya dongii olusturulur. Bir sonraki adimda bu rota daha kiigiik ve uygun ¢6ziim alanini

saglayan rotalara boliiniir.
233 Arac Rotalama Problemleri icin Metasezgisel Yaklasimlar
2.3.3.1 Tabu Arama Yontemi

Tabu aramasi (tabu search, TS) yontemi yerel arama algoritmasinin yerel optimum
¢Oziimlerde takilmasina karsi dogrudan bir iyilestirmedir. Bunun i¢in tabu aramasi,

yerel aramadaki mevcut ¢dzlimden (s) bir sonraki ¢dzliimiin (s') i¢inden segilecegi
komsular kiimesini - N(s) - N(s) ile degistirir ve belli bir rastsallikla daha kotii amag

fonksiyon degerlerine sahip ¢oziimleri tercih edebilir. (Osman ve Kelly, 1996).

N(s) kiimesi olusturulurken bir dizi kisa donemli bellek yapilar1 kullanilir. Son

donemde ulasilmis ¢oziimler belli bir siireligine (tabu siiresi) tabu aktif olarak

isaretlenir ve N(s) 'ten ¢ikarilir. Ayrica belli bir arzu edilebilirlik kriterine uyan ancak

N(s)'te yer almayan ¢oziimler N(s) 'e eklenir. Son olarak N(s) 'in ¢ok biiyiikk veya

¢Ozlimlerin amag¢ fonksiyonlarinin hesaplanmasinin maliyetinin yiiksek oldugum

durumlarda N(s) 'ten 6rnek alma yoluna da gidilebilir. (Osman ve Kelly, 1996).
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Basla

Baslangi¢c C6zUminu Olustur

A 4

N(s) iginden en iyi ¢6zimi seg

s «—s'«—eniyi N(s)

A 4

N(s) ‘yi glincelle

Durdurma
Kriteri

Sekil 2-1 Tabu Arama Akis Diyagrami (Osman ve Kelly, 1996)

Tabu aramasinin genel algoritmasi Sekil 2.1'de verilmistir. Coziimlerin bir biitiin olarak
tabu listesine alinmasina alternatif olarak ¢dziimlerin belli 6zelliklerinin tabu listesine
alinmasi yontemi onerilmistir. Ancak bu yontemde heniiz degerlendirilmemis ¢éziimler

de tabu olarak isaretleneceginden, arzulanirlik kriterinin uygulanarak bunlarin tekrar

N(s) icine alinmasi zorunlu olmaktadir (Osman ve Kelly, 1996).

2.3.3.2 Tavlama Benzetimi

Benzetim tavlamasi (Simulated Annealing, SA) istatistiksel mekanikteki tavlama

isleminden esinlenilerek gelistirilmis bir metasezgisel yontemdir. Tavlama islemi
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bilinecegi gibi malzemenin 1sitildiktan sonra yavasca ve kademeli olarak sogutulmasini
iceren bir 1s1l islemdir. Boylece yliksek enerji kazanan molekiiller, sicaklik yavasca
azalirken minimum enerji seviyelerine inerler ve 1s1l islem sonunda tiim molekiiller en

diistik enerjili durumlarinda yer alir.

Bu modelde 7T sicakligindaki malzemenin durum degistirmesi sonucu toplam
enerjisindeki degisim A negatif ise yeni durum kabul edilir. Aksi halde yeni durum RS

(0; 1) Araligindaki diizglin dagilimdan gelen bir rastsal sayir olmak iizere sadece

A

RS<eT™ esitsizligi saglaniyorsa kabul edilir. (Osman ve Kelly, 1996).

Bu modelin kombinatoryal optimizasyona uygulanmasi icin c¢alismalar 1983'te
baslamistir. Bunu gerceklestirmek i¢cin malzemedeki molekiillerin durumlart karar
degiskenleriyle ve malzemenin toplam enerjisi ama¢ fonksiyonuyla eslenmistir.
Sonugta Sekil 2.2'de verilen genel algoritma elde edilmistir. Tabu aramasinda oldugu
gibi bu yontemde de sonraki durumlar1 iceren bir komsular kiimesi N(s) kullanilir.
T’nin giincellenmesinde yeni sicaklik degeri; kullanilan sogutma programina, daha
diisiik enerjili bir duruma gecilip gec¢ilmedigine ve tiim N(s)'in taranip taranmadigina

gore belirlenir. (Osman ve Kelly, 1996).



ik Sicaklik ( T’) ve sogutma programini Seg

A

A<0 veya
RS<e ™7

T yi glincelle

A 4

Durdurma
Kriteri?

Sekil 2-2 Benzetim Tavlamasi Akig Diyagrami (Osman ve Kelly, 1996)

2.3.3.3 Genetik Algoritmalar

Genetik algoritma (GA), dogadaki evrim mekanizmasini 6rnek alan bir arama metodudur ve

bir veri grubundan 6zel bir veriyi bulmak i¢in kullanilir (Lawrence, 1990).

Genetik algoritma, arastirma ve optimizasyon algoritmalar1 olup, canlilardaki dogal gelisim
prensibine dayanmaktadirlar. Genetik algoritma ¢6ziim uzayindaki her noktayi, kromozom adi
verilen bir dizi ile kodlar. Her kusakta, Genetik algoritma, ¢aprazlama ve mutasyon gibi
genetik operatorleri kullanarak yeni bir popiilasyon olusturur. Birka¢ kusak sonunda,

popiilasyon daha iyi uygunluk degerine sahip tiyeleri igerir (Jang,1997).
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Genetik algoritmalar; genetik programlama, evrim stratejileri ve evrimsel programlama
ile birlikte evrimsel algoritmalar1 olusturur. Evrimsel algoritmalarin ortak 6zelligi bir
popiilasyon yaklasimini benimsemeleri ve evrim teorisinin ¢ogalma, varyasyon ve se¢im
ilkelerini bu popiilasyon iizerinde uygulayarak yeni kusaklar olusturmalaridir. En
uygunun hayatta kalmasi kuraliyla gittikce daha istenen Ozelliklere sahip bireylere
ulasilir. Bir evrimsel algoritmanin genel akis1 Sekil 2.3'te gosterilmistir. (Biethahn ve Nissen,

1995 ).

t kusagi

Evrimsel
Islemler

Sekil 2-3 Evrimsel Algoritma Cevrimi (Biethahn ve Nissen, 1995, )
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Genetik algoritmalarda varyasyon olusturmanin birinci araci ¢aprazlamadir. Bu yontemde
ama¢ fonksiyon degerinin iyiligine gore ¢oziimler rastsal olarak secilir ve bunlarin igerdigi
unsurlar yine rastsal olarak karistirilarak yeni bir ¢oziim elde edilir. Mutasyon ise, tlim
popiilasyonda yitirilmig 6zelliklerin tekrar ¢oziime dahil edilebilmesi i¢in bir ¢éziimiin bir
veya birka¢ unsurunda yapilan rastsal degisimdir. Se¢im isleminde de yine amag¢ fonksiyon
degerine gore agirliklandinlmis rastsal bir secimle hangi ¢oziimlerin popiilasyonda kalacagi

belirlenir. (Bicthahn ve Nissen, 1995).

Genetik algoritmalarda ¢aprazlama ve mutasyonun kolayca gergeklenmesi icin genellikle
karar degiskenlerinin gosterimi yoluna gidilir. Bu yontemde 0-1 tamsayr degiskenler
dogrudan, tamsay1 degiskenler ikili say1 sisteminde ve gergel say1 degiskenler tamsayilara
cevrilerek ikili say1 sisteminde gosterilir. Bu gosterim islemleri kolaylagtirsa da kisitlan
dikkate almadigindan miimkiin olmayan c¢oziimler iiretebilmektedir. Bu soruna yonelik
cOzlimlere ceza maliyeti ekleme, islemleri degistirerek daima miimkiin ¢6ziim olusturulmasini
saglama, evrimsel igslemin ardindan gerekirse bir tamir iglemi yapma, kisit disina ¢ikmayacak
bir gosterim gelistirme vb. yontemlere gidilmistir. (Bicthahn ve Nissen, 1995). Ek olarak
standart ikili kodlama yerine her adimda sadece bir bitin degistigi Gray kodu kullanilarak bir
bitlik degisiminin daha kii¢iik anlam ifade etmesi saglanabilir. (Bicthahn ve Nissen, 1995).

Tabu aramasi ve benzetim tavlamasinin aksine genetik algoritmalarin kullanilmasinda altta bir
sezgisel algoritmaya ihtiya¢ yoktur. Salt ama¢ fonksiyonu ve evrimsel islemlerle ¢6ziime
ulagilir. Yine de probleme 0Ozgii bilgilerin aramaya katilmasi igin sezgisel aramaya da

basvurulmaktadir.
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Basla

A
ilk Kusagi olustur.

'

Kusaktaki bireylerin uygunluk degerlerini hesapla <

v
Uygunluk Degerine Goére Rastsal olarak Birey Se¢

A 4

A
Caprazlama ve mutasyon ile yeni bireyler olustur

Yeni kusak doldu mu?

Mevcut kusagi yenile

Durma Kriteri?

Sekil 2-4 Genetik Algoritma Akis Diyagrami (Osman ve Kelly, 1996)

Genetik algoritmalarin 6zellikleri sdyle siralanabilir:

* Paralel islem goéren makinelerin hizin1 arttirmak i¢in kullanilan paralel arama

prosediirleridir.
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* Hem stirekli hem de birlesik optimizasyon problemlerine uygulanabilmektedir.
* Yerel minimuma takilma ihtimali daha diistiktiir.

* Sinir sistemleri gibi karmasik modellerde genetik algoritmalar hem yapi1 hem de

parametre tanimlamasini kolaylastirmaktadir.
Genetik Algoritmanin Asamalari (Potvin, Duhamel ve Guertin 1996)

Bagslangi¢: n adet kromozom iceren popiilasyonun rasgele olusturulmasi (problemin uygun bir

¢Ozlimil).

Tekrar iiretim: Olusturulan popiilasyondan iki ebeveyn secilmesi. Bu se¢im islemi skotastik

olup uyumluluk fonksiyonu yiiksek bireylerin se¢ilme sansi daha fazladir.
Yeni popiilasyon: Yeni poplilasyon olusuncaya kadar asagidaki adimlarin tekrar edilmesi.

Secim: 1ki ebeveyn kromozomun uyumluluguna gére se¢imi (daha iyi uyum secilme sansini

artirir).

Caprazlama: Yeni bir fert olusturmak i¢in ebeveynlerin bir c¢aprazlama olasiligina gore

caprazlanmasi. Eger caprazlama yapilmazsa yeni fert anne veya babanin kopyas1 olacaktir.

Mutasyon: Yeni ferdin mutasyon olasiligima goére kromozom icindeki konumu (lokus)

degistirilir. Mutasyon olasilig1 oldukea kiictlik secilmelidir.

Ekleme: Yeni bireyin yeni poplilasyona eklenmesi. Ve 1,2,3 agamalarinin kromozom sayisinin

eski popiilasyondaki kadar olmasina kadar devam edilmesi.
Degistirme.: Algoritmanin yeniden c¢alistirilmasinda olusan yeni popiilasyonun kullanilmasi.

Test: Eger sonug tatmin ediyorsa algoritmanin sona erdirilmesi ve son popiilasyonun ¢oziim

olarak sunulmasi.
Dongii: Eger sonug tatmin etmiyorsa 2. adima geri doniilmesin.

Genetik algoritma kullanilarak bir problem ¢oziilecekse algoritmanin ne zaman sonlanacagina
kullanic1 karar vermektedir. Genetik algoritmanin belli bir sonlanma kriteri yoktur. Sonucun

yeterince iyi olmasi veya yakinsamanin saglanmasi algoritmanin durmasi i¢in kriter olarak
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kullanilabilir
2.3.3.4 Karinca Kolonileri

Karinca kolonisi algoritmasi optimizasyonu ( Ant Colony Optimization , ACO ) bir yapay

karica kolonisinin igbirligi yaparak en iyi ¢oziime ulastig1 bir metasezgisel yontemdir.

Karincalar salgiladiklar1 'pheromone' maddesini kullanarak bir yiyecek kaynagina giden en
kisa yolu kendi kendilerine bulabilme 6zelligine sahiptirler. Bu 6zellikleri sayesinde karmasik

bir optimizasyon problemiyle benzerlik gosteren yol bulma problemlerini ¢cozmektedirler.

Karinca Kolonisi Algoritmalar1 3. boliimde detayli olarak incelenmistir.

24 Arac¢ Rotalama Problemlerinin Uygulama Alanlar1

Gilintimiizde bir¢cok endiistride ara¢ rotalama problemleri yaygin olarak karsimiza
¢tkmaktadir. Yani igletmeler mal ve hizmet dagitim fonksiyonunu etkin bir sekilde yerine
getirmek amaciyla ara¢ rotalama modelinden yararlanmaktadirlar. Arag rotalama modeli

kapsamina giren faaliyetlerin bir kismu soyle belirtilebilir: ( Gelogullar1 2001 ).

. Satigs sonras1 servis hizmetlerinden yararlanmak isteyen miisterilerin
gereksinimlerinin karsilanmasi igin servis araglarinin gonderilmesinde, telefonla cagrilan
taksilerde, toplu tasima sisteminde, eve teslim hizmetlerinde ara¢ rotalama

problemlerinden yararlanilmaktadir.

. Ogrencilerin evlerinden okula gidisleri ve okullarindan evlerine doniisleri igin kullanilan
servis araclarnin, Ogrencileri toplarken ve dagitirken nasil bir rota izleyeceklerinin
belirlenmesinde ara¢ rotalama problemleri kullanilmaktadir. Servis araci gidis ve doniis olmak
lizere ayni rotay iki defa kat edecektir. Bunu yaparken 6grencilerin serviste kalma siiresi ve

tagima maliyetini minimum kilmak temel amag olacaktir.

o Cop toplama araglarinin rotalanmasinda da rotalama problemi etkin bir sekilde
kullanilmaktadir. COp arabalart bir sehir icerisinde olusturulan rotadaki her cadde

tizerinde hareket edebilecek sekilde tahsis edilirler.

e Ara¢ rotalama problemlerinin bir diger uygulama alan1 paket dagitiminda
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goriilmektedir. Bunun en gilizel 6rnegini; sehir i¢i ve sehir dist kargolar olusturmaktadir.

Dagitimda gidilecek mesafeyi ve tasima maliyetim minimum kilmak amaglanacaktir

. Bir bagka uygulama alam toplu yiyecek ve igecek dagitan araglarin izleyecegi
rotanin belirlenmesinde karsimiza g¢ikmaktadir. Birden fazla isyerine 6gle yemegi
dagitacak olan bir aracin veya marketlere igecek dagitan araclarin takip edecegi rotalarin

belirlenmesinde ara¢ rotalama problemleri kullanilabilmektedir.

. Ara¢ rotalama problemleri bir¢cok fabrikada kullanilan otomatik glidimlii
araglarin (Automated Guided Vehicles / AGV's), flretim istasyonlar1 arasinda

etkin bir sekilde hareket etmelerini saglamak amaciyla da kullanilabilmektedir.



23

3 KARINCA KOLONIiSi OPTIMiZASYONU

Karinca Kolonisi Optimizasyonu algoritmasi ( Ant Colony Optimization , ACO ) bir
yapay karinca kolonisinin igbirligi yaparak en iyi ¢ozlime ulastigi bir metasezgisel
yontemdir. Karincalar koloni halinde yasayan sosyal canlilardir. Gergek bir karinca
kolonisi yuva ve yiyecek kaynagi arasindaki en kisa yolu bulma yetenegine sahiptir.
Arastirmalar bu kabiliyetin karincalar arasindaki kokuya dayali kimyasal
haberlesmenin bir sonucu oldugunu gostermistir. Dorigo ve arkadaslar1 gergek
karincalarin yon ve yiyecek bulma stratejilerine dayali olarak karinca sistemi

algoritmasini onermislerdir.(Dorigo,1996).
3.1 Ger¢ek Karincalar

Karincalar, yuvalarindan bir gida kaynagina giden en kisa yolu, herhangi gorsel ipucu
kullanmadan bulma yetisine sahiptirler. Ayrica, ¢evrelerindeki degisikliklere ¢ok iyi uyum
saglama ozellikleri vardir. Ornek vermek gerekirse, bir gidaya giden yolda herhangi bir
problem meydana gelmesi (bir engelin ortaya ¢ikmasi gibi) ve yolun kullanilamaz olmasi
durumunda, yeniden en kisa yolu bulurlar. Sekil 3.1, karincalarin yuvalarindan dogrusal bir

yol boyunca gidaya gidislerini gdstermektedir.

Yuva Gida

Sekil 3-1 Karincalarin izledigi Yol (Dalkilig ve Tiirkmen, 2003)

Yapay karinca sistemine esin kaynagi olan durum ger¢ek karincalarin yuva ve yiyecek
kaynag1 arasida en kisa yolu bulmak i¢in ortaya koyduklar1 davranis bi¢imidir. Karincalarin
bu yolu bulmak i¢in kullandiklar1 ara¢ feromonlardir (pheromone). Feromon, bazi hayvanlarin
kendi cinslerinden diger hayvanlar1 etkilemek i¢in kullandiklar1 bir tiir kimyasal salgidir.
Karincalar ilerlerken, belirli bir miktar feromon depo ederler ve olasilia dayanan bir
yontemle feromonun daha ¢ok oldugu yolu az oldugu yola tercih ederler. Depo ettikleri
feromonlari, gidaya giderken sectikleri yola birakarak, kendilerinden sonraki karincalara yol
seciminde yardimc1 olurlar. Bu iggiidiisel davranig, onlarin gidaya giden en kisa yolu, 6nceden

var olan bir yolun kullanilamaz olmasi durumunda dahi nasil bulduklarini agiklar.
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Sekil 3-2 Karincalarin Bir Engelle Kargilagmasi (Dalkili¢ ve Tirkmen, 2003)

Gergekte, gidaya giden yolda herhangi bir engel meydana geldiginde (Sekil 3.2), bu engelin
hemen oOniindeki karinca devam edemez ve yeni gidis yonii i¢in bir tercih yapmak zorunda
kalir. Bu konumda, karincanin yeni yon segeneklerinin sec¢ilme olasiliklar: esittir. Agiklamak
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 (Sekil

3.3).

N
Yuve a*‘# . Gicka
............ 1 8 o o O
e e %% #W# s *#
| |
% _:!. Engel

Sekil 3-3 Engelle Karsilagsan Karincalarin Segimi (Dalkili¢ ve Tirkmen, 2003)

Buradaki ilging noktalardan bir tanesi de, kolonide engel karsisinda yol i¢in se¢im (esit
olasilikli se¢im) yapan karincalarin sectikleri yolun gidaya giden en kisa yol olmamasi
durumunda, giizergahlarini (koloni giizergahi) ¢ok hizli bir sekilde yeniden yapilandirdiklar
gercegidir. Yapilan secimler de, bu yol tizerindeki feromon miktarini artiracak ve sonradan

gelen karincalar igin tercih sebebi olacaktir.

Yuva a;mam. G
Icl&
o L
m#""ﬂﬂ'ﬁm""*'" """" W;;H"'HH i st
Engel

Sekil 3-4 Karincalarin Kisa Yolu Bulmalari (Dalkilig ve Tiirkmen, 2003)

Sonradan gelen karincalarin, yeni en kisa yolu se¢melerindeki feromon pozitif
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etkisinin (yol iizerindeki feromon) olusabilmesi i¢in, karinca ile yol iizerindeki engel
arasindaki etkilesim ¢ok hizli bir sekilde gerceklesmelidir. Her karincanin, ortalama
ayni hizda ve ayn1 miktarda feromon biraktig1 g6z Oniine alinirsa, karincanin engeli
fark edip en kisa yolu se¢mesi, normal siirecten biraz daha uzun siirmelidir. Fakat,
sonradan gelen karincalarin feromona dayali yol se¢imi toplamda gidaya giden siireci

kisaltir
3.2 Yapay Karincalar

Her ne kadar algoritma Onerilirken ger¢ek karincalardan ilham alinsa da algoritmanin
icrasinda kullanilan yapay karincalar gercek karincalardan bazi bakimlardan

farkliliklar gosterir: ( Sarikog, 2004 ).

1. Yapay karincalar hafiza 06zelligine sahiptir. Tabu listesi adi1 verilen hafiza
sayesinde yapay karincalar hangi sehirlere daha 6nce ugradiklarini bilir. GSP problemleri

¢oOziliirken ugranan bir sehir tabu listesine alinir ve o sehre bir daha ugranmaz.

2. Gergek karincalar neredeyse kor olduklari halde yapay karincalar gérme yetenegine
sahiptir. Ciinkii yapay karincalar secebilecekleri bir sonraki sehrin koordinatlar1 ve

uzaklig1 hakkinda matematiksel bilgiye sahiptir.

3. Yapay karincalar gercek karincalardan farkli olarak ayrik bir aragtirma uzayinda bulunur.
Gergek karinca yuvasina yiyecek ararken siirekli bir arastirma uzayi olari yeryiizii
tizerinde sonsuz sayida noktadan ve yoldan gegebilir. Oysa yapay kanincalar, hafiza ve
zaman kisitlamasi gibi temel nedenlerle sinirh sayida ayrik veri kiimesinden olusan arastirma

uzayinda ¢6ziim aramakta kullanilir.

4. Yapay karincalar ayrik zamanli bir ortamda yasarlar. Sistemde her yapay karinca ayr1 ayri

zaman araliklarinda adim adim sirayla yol alir.
33 Karinca Algoritmalarinin Temel Ozellikleri
Karinca Algoritmalarinin temel 6zellikleri: ( Sarikog, 2004 )

Zeki davrams bi¢imi: Zeka tam olarak tarifi yapilamayan bir kavramdir. Fakat temelde kabul
goren tamim sudur; zekd iistiin oOzellikli bir arama yéntemidir. Insanlarin karsilarina
cikan problemlere karsi ¢ok genis bir aragtirma uzayinda ¢ok az bir deneme ile makul bir

zaman i¢inde yeterince iyi ¢0ziimler liretiyor olmasi zeki davranis bi¢imi olarak kabul edilir.
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Buradan hareketle insanlarin zeki olarak kabul ettigi davranis bigimini gosteren

algoritmalara zeki algoritmalar denir.

Yukaridaki tanima gore tek basma bir karincanin zeki davranis bicimi gostermedigi aciktir.
Fakat koloni bir biitiin olarak karsisina ¢ikan engellere adaptif yapida ve dogru yonde
kararlarla tepki vererek ¢ok kombinasyonla bir giizergah problemini ¢dzebilmektedir. Iste
bu yiizden ger¢ek karinca kolonisini model alan karinca algoritmasinin yapay zeka vasfi

tasidig1 sOylenebilir.

Kombinasyonel Optimizasyon: Bazi problemler i¢in c¢ok genis bir arastirma uzayir soz
konusudur ve bu problemlerin kesin ¢oziimiinii bulmak miimkiin degildir. Bu nedenle makul
bir zamanda yeterince iyl bir ¢O6ziim bulabilmek amaglanir. Problem kisitlamalar
cercevesinde bulunabilen en iyl ¢Oziime optimum ¢oéziim adi verilir. Fakat optimum
¢Oziimiin kesin olarak en iyi ¢6ziim oldugu garanti edilemez. Dogadaki karincalar yuva ile
yiyecek kaynagi arasinda gilizergah olusturabilecek sayisiz yol kombinasyonu arasindan
optimum ¢6ziim olarak ifade edilebilecek bir ¢oziim bulabilirler. Bu yoniiyle bakildiginda
karincalardan esinlenerek yapilari karinca algoritmasinin kombinasyonel bir optimizasyon

algoritmasi oldugu agiktir.

Sezgisel ve Olasiltk Tabanli: Bir engelle karsilasan gergek karincalara bakildiginda hepsinin
feromonun en yogun oldugu yerden gegmedigi, az bir kisminin da istisnai olarak feromonun
az oldugu yolu sectikleri gézlenmistir. Karincalarin tercihi tamamen feromon yogunlugu
oldugu tarafa gecisi miimkiin kilan bir kesinlikte degildir. Bunun yerine karincalarin,
feromonun daha yogun oldugu yerlere daha biiyiik bir olasilikla gegtigini kabul etmek isabetli
bir tercih olacaktir. Bu yoniiyle karincalarin davranisi olasilik tabanlidir. Fakat tekbir
karincanin olasilik tabanli tercihi dagitik yapida grup davranisini, bir bagka deyisle koloninin
dogru yola yonlenmesini saglamaktadir. Burada yonlendirici olar1 unsur feromon
bulgusudur. Bu nedenle karincalarin grup olarak davramisi dogru ¢dziime yakinsayan

nitelikte sezgiseldir.

Adaptif Yapi: Giizergahi engelle bozulan bir karinca, o engeli hangi taraftan asacagina dair
bolgesel veya biitiin bir glizergdhi nasil tamamlayacagina dair kiiresel bir bilgiye sahip
degildir. Engelin hangi taraftan yolu uzattifini da baslangigta bilemez. Fakat engeli kisa
yoldan agan tarafta birim uzunluk basina diisen feromon yogunlugunun fazlalig1 karincalar
icin yol gosterici olacaktir. Dolayisiyla sonraki karincalar i¢in kisa taraf daha cok tercih

edilecektir. Buradan agikca anlasilmaktadir ki; gercek karincalar i¢in ¢cevrede meydana gelen



27

degisimlere dogru yonde adaptasyon saglamada feromon salgisiyla birlikte mesafe bilgisi

dolayl olarak etkili olmaktadir.

Pozitif Geri besleme: Karincalarin gectikleri yollara biraktiklar1 feromon maddesi pozitif
geri besleme bilgisi saglamaktadir. Bu bilgi sonraki karincalar i¢in o yolun secilebilirligini

artirmaktadir.

Negatif Geri besleme: Dogada karincilarin gectikleri yerlere biraktiklar1 feromon
maddesi zamanla dis etkenler nedeniyle azalmakta ve siirekli olarak buharlagsmak suretiyle
ucmaktadir. Bu nedenle gilizergdht uzattig1 i¢in kullanilmayan bir yolun secilebilirligi
gittikce azalmakta ve sonunda ortadan kalkmaktadir. Bu yoniiyle feromonun
buharlasarak u¢masi sonraki karincalar i¢in kotii olar yolun se¢ilme ihtimalini azaltan ve
ortadan kaldiran negatif bir geri besleme bilgisi olarak vazife goriir. Bu durum insan
beyninde kullanilmayan bilgilerin hafizadan atilmasi (unutmak) ve ¢ok kullanilan bilgilere

erisimin hizlanmas1 (¢abucak hatirlamak) olayina benzetilebilir.

Etkilesim: Yasam ¢evresinde iz birakmak suretiyle gerceklestirilen iletisim tiirline etkilesim
denir. Koloni bireyleri arasindaki etkilesim rast gele olan birey davranisini dogru ¢oziime
yakinsayan bir koloni davramigina doniistliriir. Karincalar arasindaki etkilesim maddesi

salgiladiklar1 feromondur, etkilesim araci ise koku alama duyularidir.
34 Gelistirilmis Karinca Algoritmalan
34.1 Karinca Sistemi (KS)

KA ismini, yapisinin ger¢cek karincalarin yemlerini arama davranislarindan esinlenerek
olusturulmasindan almaktadir. Algoritmanin ana fikirlerinden bir tanesi koloninin bireyleri
(karmcalar) arasinda direkt bir iletisimin olmamasidir. letisim igin gercek karmcalar kimyasal

bir madde olan feromon izlerini kullanmaktadir. (Toksar1, 2004).

Karincalar gibi neredeyse kor hayvanlarin kolonisinin beslenme kaynaklarina ulasmada en
kisa yolu bulmay1 nasil yonettikleri, giiniimiizde biyoloji bilimi tarafindan da ¢alisilan bir
problemdir. Koloniler yonlere iliskin bireyler arasinda bilgi iletisimini saglamada ve nereye
gideceklerine karar vermede feromon izlerini bir arag olarak kullanir. Hareket halindeki bir
karinca yerin lizerine degisik miktarlarda feromon yayar, ve gittigi yolu bu madde
vasitasiyla igaretler. Aslinda bir tek karinca rasgele hareket ederken dnceden baska karincalar

tarafindan yayilan izle karsilasabilir ve bliyiik olasilikla onu takip eder, boylece kendi
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feromonunu de yola yayarak yol iizerindeki izi gli¢lendirir. Ortak davranis, izi takip eden ne
kadar ¢ok karinca varsa izlenilen yolun istenebilirlilik oraninin o kadar artmasina neden olur.
Boyle bir davranis kendisini giliclendiren bir proses olan otokatalitik davranisin bir ¢esidini
ortaya koyar. Siireg, bir karincanin 6nceden bagka karincalar tarafindan secilen yolu se¢gmesi
olasiliginin yiiksek oldugu yerde pozitif bir geri besleme mekanizmasi ile tanimlanmustir.

(Toksar1, 2004).

Karinca sisteminde yapay karincalar harekete baslamadan 6nce arastirma uzayinda tanimh
biitiin yollara ¢ degiskeniyle belirlenen miktarda feromon ilk deger olarak atanir. Bir yapay
karinca k’nin, i sehrinden j sehrine gecis olasiliginin hesaplanmasi Denklem (3.1)'de

gosterilmistir.

P;, k’ninc1 karinca i¢in (7-j) yolunun segilebilirlik olasiligini gosterir bir reel say1 degeridir. T

(1,j) yoluna birakilan feromon miktarini temsil eder.

A parametresi, T;j nin feromon miktarinin bir yolun se¢ilme olasiligmim bulunmasinda ne

kadar etkili oldugunu belirler.
Dy;, (i-j) yolunu uzunlugudur.

( mi=1/d;; ) bir yolun uzaklik bakimindan ne kadar cazip oldugunu gosteren uzaklikla ters

orantil1 bir biiyiikliiktiir.

B parametresi mesafe bilgisinin olasilik hesaplanmasinda ne kadar agirlikli olacagini belirler.

N, i sehrinde bulunan karinca k’nin tabu listesinde bulunmayan sehirlerin kiimesidir.

[Tij ]a-["ij ]ﬂ cgerje N*
P = Z[Tf [ln,t | 3.1)

g

0 diger

a=0 iken P ne kadar biiyiik secilirse algoritma o kadar belirleyici (deterministte)

yaklagimla ¢6ziim arar.

=0 olursa algoritma, o parametresine bagli bir genislikte aragtirma uzayini tarar ve sadece
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yapay feromon bilgisine bakarak yakinsar. Bu durumda sistem hizlica tikanma (stagnation)
durumuna diiser. Algoritma arastirma uzayini yeterince genis olarak tarayamaz ve biitiin
karmcalar sonraki ¢evrimlerde de hep ayni turu gercgeklestirir. Parametrelerden birinin sifir
oldugu her iki durumda da algoritma genellikle bolgesel minimuma takilir. Bu nedenle a ve

S parametreleri dogru degerlerde secilmelidir. (Dorigo, 1996).

Yapay karincalar baslangic sehirlerine tekrar doniinceye kadar Denklem (3.1)'e gore
yaptiklar1 se¢imlere gore sehirleri ziyaret ederek birer kapali tur tamamlar. Tiim karincalar
bir tur tamamladiginda bir ¢cevrim bitmis olur. Daha sonra her yapay karinca geriye donerek
yaptig1 turun kalitesine gore gectigi yollar lizerine yapay feromon birakir. Yapay feromon,
tur kalitesine bagl sayisal bir degerdir ve Denklem (3.2) kullanilarak hesaplanir: (Dorigo,
1996).

Arh = LQ— k,i'den j'ye gectiyse

k
0 ecmediyse
& 7 (3.2)

Burada Q degeri keyfi olarak secilebilen bir baglangi¢ parametresidir.

¥ karinca k’nin yaptig1 tur uzunlugudur.

Az'lf karinca k'nin tek basina (i-j) yolunda biraktig1 feromon miktarini temsil eder. Bir tek

cevrimde tiim karincalarin (i-j) yolunda biraktigi toplam feromon miktar1 ise Denklem
(3.3) te; biitlin cevrimlerde (i-j) yoluna birakilan feromonun genel toplami Denklem

(3.4)’de verilen formiille hesaplanir. Burada p buharlagsma katsayisidir. Ve her ¢evrimde

r;‘. feromon miktarinin (1-q) rg.'/‘. kadarmin buharlasarak uctugu kabul edilir. Eger q, 0’a yakin

secilirse sistemin 6grenme yetenegi azalir, pozitif geri besleme bilgisi kullanilmadan yok olur.
Buna karsin q degeri 1’e ¢ok yakin seg¢ilirse, o takdirde erken yakinsama olayr meydana gelir.

(Dorigo, 1996).

Ar, =2 AT§ (3.3)
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z-ij = (1 - p)'rijeski + AT (34)

i

Karinca sisteminin igleyisi, tiim miimkiin komsu diigiim noktalarinin gosterildigi bir grafik
tizerinde gosterilecektir. Bu grafikte, t=0 aninda tiim karincalar baslangi¢ noktasindadirlar.
Sistemin baglangi¢ konumu Sekil 3-5’de gosterilmistir. Sekil 3-5’de gosterilen sistem, 3 is ve

4 adet makineden olusan bir atdlye sistemi olarak diisiiniilebilir. ( Alaykiran, 2004).

U4

Up

>0
Uqq e S Uaz Uzg Ug4

Sekil 3-5 Ele Alinan Problemin Baglangi¢c Konumu ( Alaykiran, 2004)

Sekil 3-5’de, Diigiim noktalar1 arasinda ¢izilen oklar ise miimkiin se¢imleri gostermektedir.
Karincalar bir sonraki zaman biriminde hangi diigiim noktasina gideceklerine rastsal olarak
karar verirler. Sekil 3-6’da karinca ilk se¢imini yapmis ve ull diigiimiine gitmistir.

(Alaykiran, 2004).



Uj4

Up

U3s

Sekil 3-6 Karincanin Sectigi ilk Diigiim Noktasi ( Alaykiran, 2004)

Sekil 3-6’da karinca ayni diiglim noktasini bir kez daha segememe kisidi altinda, tiim diigim
noktalarini secer ve bir tur boylece bitmis olur. Karimcanin sectigi tiim diigiimler Sekil 3-7°de
gosterilmigtir. Karinca bir tam turu bitirdikten sonra o turda kullandig1 diiglim noktalarma
feromon iz birakacaktir. Sonraki turlarda ise bu feromon iz miktar1 karincanin segecegi

diigtimleri etkileyecektir. ( Alaykiran, 2004).

Sekil 3-7 Problemin Son Hali ( Alaykiran, 2004)

Karinca sistemi gercekle bazi fakliliklar igerir. Ornegin; (Toksar1, 2004)
* Yapay karincalarin biraz hafizasi vardir

*  Tamamiyla kor degildirler



32

* Her karinca bir birim zamanda bir birim yol kat etmektedir

34.2 Maksimum - Minimum Karinca Sistemi (MMAS)

MMAS' yi klasik ACO' dan ay1ran iki temel 6zellikten ilki, her iterasyonda sadece bir karincanin
feromon yenilemesine izin verilerek ¢Oziimiin saglanmasidir. Bu karinca, bir Onceki
iterasyondaki en iyi ¢oziimii veren karmcadir. Ikinci ozellik ise, aramadaki dalgalanmayi

onlemek i¢in, feromon izlerinin sinirl bir aralikta olmasidir. ( Stiitzle ,2000) .

Alt ve tist smirlar [T, Tmax |, Tmin < T < Tmax Seklinde ifade edilir. Feromon izleri {ist limitten
baslatilir ve bu da baslangicta yiiksek oranda iyilesme saglar. MMAS' de alt ve {ist limitler uygun
secilmedigi takdirde tiim karincalar ayn1 yoldan gitmekte ve bu da iyi bir ¢6zlimiin bulunmasini

engellemektedir. Alt ve {ist sinirlar agagidaki formiillerle hesaplanir:
RN S Y (3.5)

max Lem‘yi min 21’1

L™ = bulunan en iyi turun uzunlugu

343 Elit Karimnca Sistemi (KSelit)

Biitiin karincalar turlarin1 tamamladiginda o ana kadar yapilari en iyi turu o adet karincanin

yapmis oldugu kabul edilir. Yollarda feromon giincellemesi yaparken en iyi tur
glizergahinda bulunan yollara ¢ katsayisi ile orantili miktarda fazladan Ar; kadar
feromon birakilir. Burada amag¢ arastirmayi bulunan en iyi tur etrafinda siirdiirmektir.
KS.ji¢ algoritmasinda; feromon giincelleme, toplam feromon degisimi, bir karincanin

biraktigi feromon miktari, secilmis karincanin biraktigi feromon miktar1 sirasiyla

denklem (3.6)-(3.9) ile hesaplanmaktadir. (Chiristopher, 2001).

r;(t+1)=(1- p)r, (1) + Az, + AT, (3.6)
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Az, =3 A7t 37
ij ij
k=1
Ak = LQ—k k,i'den j'ye gectiyse
q
0 gecmediyse 3.8)
Q . . .
A r; _Jo I k,i'den j'ye gectiyse (3.9)
0 gecmediyse

3.4.4 Coklu Karinca Koloni Algoritmalar

Coklu koloni yaklagim, iki veya daha fazla koloninin ¢oziimiiniin birlestirilmesi esasina dayanir.
(Middenfort, 2002) Bu konudaki iki temel yaklasimdan ilki olan heterojen yaklagim tiim
kolonilerin birbirinden farkli davranis sergilemesi esasina dayanmaktadir ve ¢ok kriterli
optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde kullanilmustir. Ikinci yaklasimda tiim koloniler birbirine
paralel olarak calisirlar ve her i1 jenerasyon sonunda koloniler arasinda feromonlar vasitasi ile
karsilikl bilgi aligverisi olur.( Randal, 2002). S6zii edilen ikinci yaklasim, bilgi aligverisinin sinirlt
oldugu ve cok kisa olmayan araliklarla yapildigi takdirde basarili sonuglar vermektedir.

(Middenfort, 2002).
Bilgi aligverisi i¢in 6nerilen 4 yontem vardir:

a) Her bilgi aligverisinde global en iyi ¢oziimler hesaplanir ve tiim kolonilere gonderilir.

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

b) Koloniler arasinda bir koprii kurulur ve her bilgi alisverisi adiminda, her koloni lokal en iyi

¢oziimleri en yakinindaki bir ya da daha fazla koloniye gonderir. (Tsai, 2004).
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¢) (b) secenegindeki bilgiler kullanilarak her bilgi aligverisi adiminda, bir kolonideki en iyi
my karinca, en yakinindaki en iyi m, karincayla karsilastirilir ve 2my karincanin en iyi my

tanesi alinarak feromon giincellemesinde kullanilir.
d) Bu secenek (b) ve (c) seceneklerinin birlestirilmesinden olusur.
345 Sirall Karinca Sistemi (KSsiral)

Algoritmada en iyi turu yapan ilk w adet karincanin feromon birakmasina izin verilir. Bu
amagla karincalar tur uzunluklarina gore swralanir (L;(2) < Ly(t) < ... < L,{t)). Secilen
karmcalar siralar1 ile orantili olarak yollara feromon birakir. Hangi karincanin ne kadar
feromon birakacagi onun bu siralamadaki yerine gore belirlenir. Kiiresel en iyi ¢oziimii
veren karincanin feromon agirlik katsayisi w, sec¢ilmis @ karinca iginden r' inci siradaki
karmcanin feromon agirlik katsayist (@ -r) dir. KSq, algoritmasinda feromon giincelleme
Denklem (3.10)'da, siralanmis karincalarin meydana getirdikleri feromon degisimleri
Denklem (3.11)'da, kiiresel en iyi karincanin meydana getirdigi feromon degisimi ise

Denklem (3.12)’de gosterildigi gibi hesaplanmaktadir. (Bullnheimer, 1998).

-1
r,(t+D) == p)z,()+ Z(w—r)Ar) () + 0. ATE (1) (3.10)
. X r=1 :
L k,i'den j'vye gectiyse
Afi;(t): L™ (t) > J ye gegliy

0 gecmediyse (3.11)
1 . , . (3.12)

ATU‘?’}’ (t) = I (1) k,i'den j'ye gectiyse

0 gecmediyse

3.4.6 Karinca Kolonisi Optimizasyonu (KKO) ve Karinca-Q

KKO algoritmasi gecis kurali, bolgesel giincelleme ve kiiresel giincelleme bakimdan KS' den

farklilagir . KKO ve Karinca-Q hemen hemen aynidir. Karinca-Q' da, KKO' dan farkli olarak
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feromonun giincellestirilmesinde kiiresel en iyi (global best) ve iterasyon en iyi (iteration

best) yontemleri kullanilir. (Dorigo, 1995).

Pseudo-rasgele-orantili kural (Pseudo random proportional rule) veya gecis kural
(transition rule) adiyla bilinen ve Denklem (3.13)'de gosterilen farkli bir ge¢is kurali
uygulanir. Bu kural pozitif geri besleme bilgisinin tiiketimine (exploiting) kars1 yeni yollar

arastirmanin (exploring) agirligimn belirler. (Dorigo, 1995).

5 .y .
j= argmax _ .. {[Tij ][7747.] } q=<gq, (tiketim) (4.13)
S degilse(arasrasti )

Burada j, se¢ilecek bir sonraki sehri gosterir. g , [0,1] araliginda tiretilen rasgele bir sayidir
ve qq 0<q,<I araliginda secilmis bir parametredir. Ne kadar kiiciik bir ¢, degeri seg¢ilirse yol
se¢imi o kadar biiyiik bir olasilikla rasgele yapilir. gy ne kadar biiylik olursa o kadar
biiylik bir olasilikla en fazla koku miktarina gore yol se¢imi yapilir. Kisaca bu parametre
arastirma uzayinda pozitif geri besleme bilgisini kullanmak veya yeni yollar arastirmak
arasindaki agirlig1 belirleyen bir katsayidir. Formiilasyondan S, KS'de oldugu gibi rasgele
tiretilen bir sayr kullanilarak bulunan olasilik dagilim degerlerine ve rulet tekerlegi

metoduna gore secilen sehri gosterir.

Ks’den farkli olarak bir tur tamamlayan her yapay karmmcanin gectigi yollara feromon
birakmasina izin verilmez. Bunun yerine daha karinca turunu bitirmemisken gectigi her yolun
birikmis feromon miktarin1 kismen azaltir. Boylelikle sonraki karincalarin baska yollar
secmesi tesvik edilir. Denklem (3.14)’da gosterilen bu kural bolgesel giincelleme kurali adiyla

bilinir

7, =(-p)r; +p7, (3.14)

KKO ve Karinca-Q arasindaki en 6nemli fark ro'in belirlenmesidir. Karinca-Q, ry degeri
icin Q-learning algoritmasindan esinlenerek gelistirilmis bir formiil kullanir. ry yerine bir

formiil kullanmanin 6nemli bir fark yaratmadigi tespit edilmistir. Basitligi nedeniyle
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Karmca-Q yerine daha ¢ok KKO kullanilmaktadir.

KKO'da sadece tiim g¢evrimlerin en iyi turunu yapan karincanin gectigi yollara feromon
birakmasina izin verilir. Biitlin ¢evrimlerin en iyi turu dikkate alindigindan bu yontem kiiresel
giincelleme kurali (global updating rule) olarak isimlendirilir ve Denklem (3.15)'deki gibi

kullanilmaktadir.
7, =(- a).r!/mki + 0(.(Lemyl.)‘1 (4.15)

KKO algoritmasinda « parametresinin kullanimi KS' deki kullanimindan farklidir. KKO
algoritmasinda «, olasilik dagiliminda feromon miktarinin etkinligini belirleyen bir
agirlik  katsayist degil kiiresel glincellemeyi etkileyen bir katsayr olarak
kullanilmaktadir. KKO' da ayrica P, pozitif geri besleme bilgisinin ne kadar siddetli
tilketilecegini belirleyen bir katsayr olarak kullanilmaktadir. Bunlarin disginda kalan

baslangi¢ parametrelerinin kullanimi KS' de ve KKO' da hemen hemen aynidir.
3.4.7 Melez ACO

ACO yaklagim ile diger yaklasimlarin birlestirilmesinden elde edilen yeni algoritmalarin genel
adidir. Gambardella ve Dorigo c¢alismalarinda, KKA ile MPQ/AI algoritmasim birlestirerek
ardisik siparis problemlerine uygulamiglar ve islem zamanindan %2 ile %30 arasinda kazang

saglamislardir. ( Gambardella, 2000)
34.8 Izgara yapisinda KKO (IKKO)

IKKO arastirma uzaym Sekil 3,8’te gosterildigi gibi belirli sinir araliklarinda 1zgara
yapisinda boler. Karincalar bu sanal 1zgaranin bir diigiim noktasindan digerine hareket

eder ve sadece diigiim noktasinda feromon birakir. (Hirayasu, 2000).

Izgara tlizerindeki diiglim noktalarina m adet karinca rasgele dagitilir. Her karinca kendi
kendi etrafindaki diiglimleri gezer ve iizerinden gectigi her diigiime feromon birakir. Bir
diiglimden digerine gecis olasilik tabanlidir ve bu yontemde olasiligin hesaplanmasi igin

Denklem (3.16) kullanilir. (Hirayasu, 2000).
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X1

f Xo

Sekil 3-8 lzgara Yapisinda Arastirma Uzayi (Hirayasu, 2000)

Burada 7; ,j diigiimiinde biriken feromon miktaridir, dj iizerinde durular1 diigiimden j

diigiimiine olan uzaklik, (y;=1/dj) gorilebilirlik katsayisi, a ve B ise agirhik
parametreleridir. Her harekette karinca iizerinden gectigi diiglime feromon birakir. Birakilari

feromon miktar1 Denklem (3.17)'da verilmistir. (Hirayasu, 2000).

P = (3.16)
Z{[Ti]a'[/uj]ﬂ
_9

A= (3.17)

Eger j noktasinda m adet karinca varsa ¢ aninda toplam feromon miktar1 Denklem (3.18) ve
Denklem (3.19) kullanilarak hesaplanir. Feromonun buharlagmasi ise » iterasyon sonra p

buharlagsma katsayisina bagli olarak Denklem (4.17) gosterildigi gibi gerceklestirilir.
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(Hirayasu, 2000).

Az"/.(t)=iArj(t) (3.18)
T,()=7,t-D+A7,() (3.19)
7,(t+n)=pz,(t) (3.20)

Tim bu islemlerden sonra algoritma basa donerek sonlandirma kriteri tamamlanincaya

kadar bu dongiiye devam eder.
3.5 Karinca Algoritmas Icin Literatiir Tarama

Karinca Algoritmasi literatiirde siklikla optimizasyon problemlerinde uygulanmistir. Bu

problemlerden bazilar1 soyledir.

* Gezgin Satic1 Problemleri

* Arag¢ Rotalama Problemleri

* Tesis Yeri Atama Problemleri

+ Is Cizelgeleme Problemleri

» Harita Renklendirme Problemleri

» Kareli Atma Problemleri
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Cizelge 3-1 Karinca Algoritmasi Literatir Arastirmasi

Problem Yazarlar Yil Algoritma
) ) .. 1992 AS
Dorigo, Maniezzo ve Colorini 1995 Ant-Q
Gambardella & Dorigo 1996 ACS & 3 Opt
Gezgin Satic1 | Dorigo ve Gamberdella 1997 MMAS
Problemleri Stiitzle ve Hoos 1997 ASrank
Bullnheimer, Hartl ve Strauss 2000 BWAS
Cordor
Doerner 2001 SbAS-GSP
Bullnheimer, Hartl ve Strauss 1996 AS-VRP
Bullnheimer, 1998 AS- CVRP
Gambardella, Taillard ve Agazzi 1999 HAS-VRPTW
ggglemleri Rotalama 7054, 7. Ve Wierring, M. 2001 | MACS
Bell ve McMullen 2003 ACS-CVRP
Mazzeo ve Loiseau 2004 ACS-CVRP
Doerner, K ve Hartl R. 2005 D-Ants — VRP
Dorigo, Maniezzo & Colorni 1994 AS-QAP
Karesel Atama Gambardella, Taillard &Dorigo 1997 HAS-QAP
Stiitzle & Hoos 1998 MMAS-QAP
Maniezzo & Colorni 1998 AS-QAP
Di Caro & Dorigo 1997 Ant Net
Subramanian, Druschel & Chen 1997 ACS
Bonabeau, Henaux, Guerin ABC-smart
1998
Network Rotalama Snyers, Kuntz & Theraulaz ants
Di Caro & Dorigo 1998 AntNet-FS
Heusse, Guerin, Snyers & Kauntz | 1998 CAF
Van der Put & Rothkrantz 1998 ABC-
backward
Kareli ' Atama| Demirel, N. Cetin & Toksari, M. 2006 QAP - ACO
Problemleri Duran
Dorigo & Maniezzo 1994 Tim
s - Dorigo & Gambardella 1996 Ant-Q
Kesikli Optimizasyon Middendorf, Reichle & Schmeck |2000 Multi-Colony
Dorigo & Stiitzle 2001 Simple AC
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4 COKLU DEPOLU ARAC ROTALAMA PROBLEMLERININ KARINCA
KOLONISI ALGORITMASI iLE COZUMU

Coklu Depolu Ara¢ Rotalama Problemleri ( MD-VRP Multi Depot Vehicle Routing
Problems) birden fazla depo ile ¢ok sayida miisterinin taleplerini en az maliyetle karsilamaya
calisilan problemlerdir.  Depo sayisi birden fazla oldugu i¢in ¢oziimii olduk¢a zor
problemlerdir. Bu sebeple literatiirde diger ara¢ rotalama problemlerine nazaran daha c¢ok

daha az sayida ¢aligma mevcuttur.

Bu caligmada Coklu Depolu Ara¢ Rotalama Problemleri Karinca Kolonisi Optimizasyonu

kullanilarak gelistirilen bir algoritma ile ¢oziilmiistiir.
4.1 MDVRP i¢in Karinca Kolonisi Sistemi Kullanilarak Gelistirilen Algoritma
Coklu Depolu Arag¢ Rotalama Problemleri i¢in gelistirilen {i¢ agamal1 algoritma,;

e Transport Atama Yontemi ile depolar1 ve miisterileri grupla

e Karinca Kolonisi Optimizasyonu Algoritmasi ile rotalar1 olustur

e Olusturulan rotalar1 2.opt kullanarak iyilestir.

OO O o o
© @) @) @) O
O
O o 5
O O
@)
O @) o
5 5 @) Depolar
O Musteriler

Sekil 4-1 Coklu Depolu Ara¢ Rotalama Problemi
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Coziim asamasinda Coklu Depolu Ara¢ Rotalama Probleminden, problemdeki depo sayisi
kadar, Tekli Depolu Ara¢ Rotalama Problemleri olusturulur. Olusan bu alt problemler arag
sayist ve ara¢ kapasitesi dikkate alinarak Karinca Kolonisi algoritmasi ile rotalara ayrilirlar.

Son olarak olusturulan rotalar 2.Opt lyilestirme Y6ntemi kullanilarak iyilestirilir.

4.2 Transport Atma Yontemi ile Gruplama

Transport atama yontemi ile depolarin azlari, miisterilerin talepleri ve depolar ile miisteriler
arasindaki mesafe bilgilerini kullanarak en az tasima maliyetini saglayan atamalar
olusturulmustur. Boylece ¢6ziim arayisinda algoritmanin ¢ok uzak miisterilerde zaman
kaybetmesinin 6niine gecilmeye calisilmistir. Optimumum ¢6ziime veya optimuma yakin

¢Oziimlere daha az tur sayisinda ve daha az siirede ulasilmast amag¢lanmaktadir.

Gruplama yapilmasinin bir¢ok art1 yoniiniin yaninda tiim ¢6ziim uzayini taramanin oniine

gectigini de goz ard1 etmemek gerekir.

Transport atma formiilasyonu su sekildedir;

n m

Min 3D %, (4-1)

i=l j=1
S, 2b Y (4-2)

x;, <a, Vi (4-3)

m = Depo Sayisi

n = Miisteri say1s1

a; = 1 deposunun arzi

b; = j miisterisinin talebi

cij= 1 deposundan j miisterisi arasindaki mesafe

x;j= 1deposundan j miisterisine saglanan miktar
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Sekil 4-2 Transport Atma Yontemi Kullanilarak Gruplandiriimasi

Transport atama yontemi ile gruplara ayrilan bir Coklu Depolu Ara¢ Rotalama Problemi sekil
4-2°deki gibi bir yapiya doniisebilir. Bu yapida A,B ve C depolari arz, talep ve miisterilerin

uzakligina gore gruplara ayrilmis ve Tek Depolu Ara¢ Rotalama Problemleri olusmustur.

4.3 Karnca Kolonisi Optimizasyonu Algoritmasi ile Rotalarin Olusturulmasi

Coziimiin birinci agamasi sonucu ortaya ¢ikan alt problemler Karinca Kolonisi Optimizasyonu
Algoritmasi ile rotalara ayrilmistir. Bu asamada problemdeki arag sayisi kadar rota

olugmaktadir. Karinca Algoritmasi ile turlarin olusturulmasi:

e Olusan Tek Depolu Ara¢ Rotalama Probleminin deposuna problemdeki miisteri sayis1

kadar karinca yerlestirilir.

e Bu karincalar ilk feromon degerini saglaya bilmek i¢in her biri bir miisteriye
gonderilirler ve o miisteriden baslamak {izere birer tur olustururlar. Bu tur olusumunda
karincalar arag kapasitesi veya muhtemel tiim miisterilerin tabu listesine eklenmesi

kosullarina gore turlarin1 tamamlarlar.

e Ik turlar tamlandiktan sonra tiim muhtemel yollar igin se¢ilme olasiliklar1 hesaplanur.
Bu asamada tiim yollar i¢in cazibe katsayisi diyebilecegimiz se¢ilme olasiliklar
bulunmus olunur. Karincalar tur olusumu sirasinda miisteri se¢imlerini bu cazibe

katsayilarini esas alacak sekilde yapacaklardir.
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e Yollarn seg¢ilme olasiliklar1 hesaplandiktan sonra tiim karincalar ikinci turlarini

olusturmak tizere depodan baslayarak karinca algoritmasi ile turlarini olustururlar.

e ki nokta arasindan gecen karinca sayisi, buharlagma katsayisi ve ilk feromon degerleri

hesaba katilar lokal ve global feromon giincellemeler yapilir.

e Durdurma kriteri yani belirtilen tur sayis1 saglanin caya kadar tur olusturma devam

eder.

e En iyi sonug iyilestirme yapilmak {izere belirlenir.

Depolar

Mdasteriler
O

Sekil 4-3 KKO ile Tiim Alt Problemlerin Rotlarina Ayrilmasi



44

Basla

A 4

Coklu Depolu Arag Rotalama Problemlerini atama
ydntemi ile gruplayarak alt problemlere parcala.

A 4

Alt problemde musteri sayisi kadar karincay depoya
yerlestir

Z

tam bir tur olustursun

Karincalar rasgele segtikleri misterilerden baslayarak —>

A 4

Karincalarin daha
once gegctigi
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yola ilk feromon degerini ata

A

A 4

Karinca bir sonra gidecegi noktay! yollardaki feromon
miktarina goére olasiliksal olarak segerek yeni bir gézim [
olustursun
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y

Karincalarin daha
once gegtigi yollarin
tabu listesi

Lokal ve Global feromon glincellemelerini yaparak yollar
icin yeni secim degerlerini hesapla

Hayir

Belirtilen tur
sayisi kadar tur

olusturuldu mu?

Evet

En iyi

p Cozumleri
Goster

En iyi CozUmlere 2-opt
lyilegtirmesi uygulayarak
¢6zUmi gelistir.

A 4

Yeni en iyi

4

Cozimleri
goster

A 4

Yeni en iyi gozUmleri

topla ve problemin
sonucunu goster

> Son

Sekil 4-4 Geligtirilen Algoritmanin Akis Semasi
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4.4  2.0pt lyilestirmesinin Uygulanmasi

Karinca algoritmasi ile bulunan ¢oziimlere 2.Opt iyilestirme algoritmasi uygulanarak bulunan
rotalarin iyilestirilmesi amaglanmistir. 2.0pt algoritmasinin adimlari asagida detayli sekilde

agiklanmustir.

2.0pt. Algoritmasi ¢ézlimde art arda gelen iki miisteriden birer dal ¢iftleri olusturmaktadar.

1. [lk olarak olusan rotadan herhangi bir dal cifti ¢ikarilir.

2. Rota bozulmayacak sekilde, rota olusturmus olan baska bir dal ¢ifti ile yer
degistirilir.

3. Yeni olusan rota ile onceki rotaya gore gelisme saglanmis ise dal ciftleri

oldugu yerde kalir, aksi durumda rotayr olusturan tiim dal ¢iftleri ile yukaridaki

islemler tekrarlanir.

Sekil 4-5 KKO ile Olusturulan Rotalara 2. Optimum lyilestirmesi Gosterimi

4.5 Algoritmada Kullanilan Parametreler ve Ac¢iklamalari

Problemlerin ¢oziimii i¢in Karinca Algoritmasinin parametreleri Cizelge 4-1’deki gibi
belirlenmistir. Bu parametrelerden q ile gosterilen feromon buharlagma katsayisidir ve 0 ile
0,99 arasinda deger almistir. a ile gosterilen alfa parametresidir ve 0,5 ile 15 arasinda degerler
almistir. B ile gosterilen parametre Beta parametresi olup 0,5 ile 15 arasinda degerler almistir.
Tur sayis1 programdaki karincalarin ka¢ tur atacaklarmi gostermektedir. Bu say1r aym

zamanda program i¢in durdurma kriteri olup bu ¢alismada ¢oziilen tiim sorular i¢in 100 olarak
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belirlenmistir. Parametrelerden olusan bu setler deneme numaralar ile takip edilmektedir.
Ornegin Pr01-4 nolu ¢6ziim deneme numarasi 4 olan parametre seti yani q=0,7 , a=5, B=10 ve
TS=100 ile ¢o6ziilmiis demektir. Bu parametre setlerinden 11 ve 12 numarali parametre
setleri bulunan en iyi ¢dzlime ait parametre setinin varyasyonlarini denemek amaciyla serbest

birakilmigtir. Bdylece en iyi ¢oziime yakin daha iyi ¢6ziimler aranmis olunacaktir.

Cizelge 4-1 Problemleri G6ziimiinde Kullanilan Parametreler

Deneme Tur
No q a B Sayisi
1 0,5 1 5 100
2 0,7 1 5 100
3 0,7 1 10 100
4 0,7 5 10 100
5 0,9 1 1 100
6 0,9 1 5 100
7 0,9 1 10 100
8 0,99 1 1 100
9 0,99 1 5 100
10 0,99 1 10 100
11 * * * 100
12 * * * 100

4.6 MDVRP icin Se¢ilen Cordeau’nun Problemleri ve A¢iklamalar

MDVRP konusunda literatiirde ¢ok az sayida problem bulunmaktadir. Bu algoritmada
Cordeau’nun Problemleri olarak bilinen ve ¢ok detayli sekilde diizenlenmis olan problemler
kullanilmigtir.  Problemler ¢esitli Ara¢ Rotalama problemlerinde kullanilmak {izere

tasarlanmustir. [1]

21484

500 200
1-29.730 64.136 212141248
2-30.664 5463 78141248

48 42.883 -29661710141248
49 4.163 13.559 0 000
50 21.387 17.105 0 000
51-36.118 49.097 0 000
52-31.201 02350000

Sekil 4-6 Uygulama igin Segilen Cordeau'un Problemlerinden Ornek
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[lk satirdaki veriler ve agiklamalar;

typemnt

21484

type = Problemin Tipi - Coklu Depolu Ara¢ Rotalama Problemlerinin numarasidir.

m = Ara¢ Sayist — Problemde kullanilacak ara¢ sayisini verir. Ayni zamanda her

depodan kag rota olusturulacagini gosteren rakamdir.

n = Miisteri Sayis1 — Problemde toplam ka¢ miisteri oldugunu gosterir.

t = Depo Sayisi — Problemdeki depolarin sayisini verir. Mu ¢aligmada gelistirilen

yontem i¢in ayn1 zamanda kag alt problem olustugunu gdsterir.

Daha sonraki t adet satirda asagidaki bilgileri gostermektedir.

DQ

500 200

Q = Araglarin kapasitesi -200

Daha sonraki n adet satirda miisteriler i¢in asagidaki bilgileri icermektedir.

ixydqfalistel
i = Miisteri Numarasi
x = Xx koordinati

y =y koordinati
q = Miisteri talepleri

Son t adet satir ise depolar i¢in detay bilgileri igermektedir. Eger problemde 6 adet depo var
ise son 6 satirdaki verilerde x ve y koordinat1 bilgileri depolara aittir. Problemlerdeki depo
numaralarmin gosteriminde bu numaralar kullanilir. Ornegin 95 miisterili ve 3 depolu bir

problemde depo numaralar1 96,97,98 olarak gosterilmektedir ve listenin son t adet satirinm
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olusturmaktadir.

4.7  Gelistirilen Algoritmanin Literatiir Problemlerine Uygulama Sonuc¢lari

Cozliim icin algoritma C# da kodlanmig ve 1024 Mb Ram, Dual-Core 1,8 Ghz iglemcili bir
bilgisayarda test edilmistir. Belirlenen 11 adet problem ¢ozilmis ve Cizelge 4-2 ‘de g0Osterilen degerler
bulunmustur. Bulunan bu degerler mevcut optimum sonuglarla karsilastirimis ve ylzde olarak

sapmalari hesaplanmistir.

Yapilan denemeler sonucu optimuma en yakin sonu¢ % 3,03 sapma ve 72,18 birimlik fark ile problem
PRO5'de elde edilmistir. Cizelge 4-2'de gdsterilen tim problemler icin daha énceden belirlenen
parametre setleri tek tek uygulanmistir. Bu uygulamalar sonucu bulunan en iyi sonuglar Cizelge 4-2'ye

taginmigtir.

Cizelge 4-2 de gosterilen tim problemlerin musterilerinin hangi depolara atandiklari ¢calismaya ek

olarak koyulmustur.

Cizelge 4-2 Bilinen Optimum Sonuglar ile Bulunan En lyi Sonuglarin Karsilagtiriimasi

Problem Bilinen Optimum | Bulunan Sonug Fark Yiizde Sapma
PRO1 861,32 968,01 106,69 12,39%
PR02 1307,61 1434,94 127,33 9,74%
PRO3 1806,6 1949,55 142,95 7,91%
PRO4 2072,52 2317,37 244,85 11,81%
PRO05 2385,77 2457,95 72,18 3,03%
PRO6 2723,27 2862,57 139,30 5,12%
PRO7 1089,56 1229,99 140,43 12,89%
PRO8 1666,6 1870,01 203,41 12,21%

P04 1001,59 1101,69 100,10 9,99%
P05 750,03 897,18 147,15 19,62%
P11 3554,18 4043,3 489,12 13,76%

Yiizde Sapma Hesabu;

Yiizde Sapma = x100 (4-4)

A- Bulunan Sonug

B- Bilinen Optimum Sonug
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4.7.1 Kodlanan Programin Sonu¢ Ciktisinin A¢iklanmasi

PARAMETRELER
FEROMON_SABITI:0,7
ALFA:5

BETA:10
TURSAYISI:100

49 1 210,963793061448 37 7 41 31 3244 9 3542 46

TOPLAM: 210,963793061448

50 1 134,090596485865 10 11 34 4548 6 3 27 22

TOPLAM: 134,090596485865

51 1432,741708050197 16 26 18 1758 292033131 14 28 4 19 36
TOPLAM: 432,741708050197

52 1 214,056892993378 2 30 39 43 24 47 12 38 21 40 1525 23
TOPLAM: 214,056892993378

---> TOPLAM: 991,852990590888

Program sonu¢ ¢iktisinda bulunan FEROMON SABITI: Feromon buharlagsma yiizdesini
gostermektedir. Daha sonraki satirlarda da sirasiyla alfa katsayisi, beta katsay1 ve tur sayisi
gosterilmektedir. Cozliim kisminda ilk depodan baglayarak her depo i¢in araglarin olusturdugu
turlar gosterilmektedir. Bu gosterimde her satir i¢in ilk veri depo numarasi, ikinci veri tur
numarasi, ligiincii veri tur uzunlugu ve daha sonra sira gelen seride turu olusturan miisterilerin

numaralaridir.

4.7.2 PROI1 Problemi i¢in Bulunan Céziimler ve Optimumla Karilastirilmasi

PRO1 problemi 4 depolu, 48 miisterili ve kapasitesi 200 olan tek arach bir problemdir. Bu
problemin ¢6ziimii i¢in gelistirilen algoritma ilk olarak problemi depo sayist kadar alt
problemlere ayirmistir. Daha sonra bu alt problemleri ara¢ sayis1 kadar rotalara ayirmistir.
Olusan her rotanin sonucunu toplanarak problemin sonucu olarak gostermistir. Coziim ig¢in
daha dnceden belirlenen parametre setleri tek tek uygulanmaistir. Bulunan en iyi deger 991,85
olarak ve bu degeri veren parametrelerde q = 0,7, o= 5, =10 ve Tur Sayisi= 100 olarak

belirlenmis. Bulunan en iyi deger sonucu ortaya ¢ikan rotalar soyledir:

PARAMETRELER
FEROMON_SABITI:0,7
ALFA:5

BETA:10
TURSAYISI:100

49 1 210,963793061448 37 7 41 31 3244 9 3542 46
TOPLAM: 210,963793061448

50 1 134,090596485865 10 11 34 4548 6 3 27 22
TOPLAM: 134,090596485865
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51 1432,741708050197 16 26 18 17 58 29 20 33131 14 28 4 19 36

TOPLAM: 432,741708050197

52 1 214,056892993378 2 30 39 43 24 47 12 38 21 40 15 25 23

TOPLAM: 214,056892993378
---> TOPLAM: 991,852990590888

Gizelge 4-3 PR01 Problemi igin 12 Parametre Seti Sonuglari

D. No q o B Tur Bulunan BiI_inen Yiizde
Sayisi Sonu¢ |Optimum | Sapma

1 0,5 1 5 100 968,01 861,32 |12,39%
2 0,7 1 5 100 993,96 861,32 |15,40%
3 0,7 1 10 100 1039,43 | 861,32 |20,68%
4 0,7 5 10 100 991,85 861,32 |15,15%
5 0,9 1 1 100 1409,27 | 861,32 [63,62%
6 0,9 1 5 100 1008,51 | 861,32 [17,09%
7 0,9 1 10 100 1013,86 | 861,32 [17,71%
8 0,99 1 1 100 1163,58 | 861,32 [35,09%
9 0,99 1 5 100 1089,57 | 861,32 [26,50%
10 0,99 1 10 100 1033 861,32 [19,93%
11 0,6 1 10 100 996,08 861,32 |15,65%
12 0,5 5 10 100 998,69 861,32 |15,95%

PR 01

1750

/<09,27

1250

1033 996,08

750

0,7 0,7 0,9 0,9 0,9 0,99 0,99 0,99

0,5 0,7

Sekil 4-7 PRO1 Problemi Goziimlerinin Grafik Uzerinde Gosterimi

PRO1 problemin ¢oziilmesiyle elde edilen depo atama sonuglar1 Ek-1 olarak verilmistir.
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4.7.3 PRO2 Problemi i¢in Bulunan Céziimler ve Optimumla Karilastirilmasi

PRO2 problemi 4 depolu, 96 miisterili ve kapasiteleri 195 olan 2 aragli bir problemdir. Bu
problemin ¢oziimii i¢in gelistirilen algoritma ilk olarak problemi depo sayist kadar alt
problemlere ayirmistir. Daha sonra bu alt problemleri ara¢ sayis1 kadar rotalara ayirmistir.
Olusan her rotanin sonucunu toplanarak problemin sonucu olarak gostermistir. Coziim igin
daha oOnceden belirlenen parametre setleri tek tek uygulanmistir. Bulunan en iyi deger

1434,94 olarak ve bu degeri veren parametrelerde q = 0,7, a=5, B=10 ve Tur Sayisi= 100

olarak belirlenmis. Bulunan en iyi deger sonucu ortaya ¢ikan rotalar sdyledir:

PARAMETRELER
FEROMON_SABITI:0,7
ALFA:5

BETA:10
TURSAYISI:100

97 1 335,477721582456 81 84 59 70 41 43 13 8 27 68 38 93 92 20 55 74 19 62 73 37
97 2 175,189564105938 44 17 69 9 60 72 25 86 64 16
TOPLAM: 510,667285688394

98 1 234,601796398822 78 33 88 1 47 653287 944257

TOPLAM: 234,601796398822
99 1 220,611044873636 96 56 66 36 71 53 123 76 505124802 10486
99 2 65,8992199132945 85 22 14 67 18

TOPLAM: 286,510264786931

100 1 104,966591290539 89 52 61 58 57 95 29 54 28 11 21 26 91
100 2 298,198643529243 45 79 82 35 31 4 77 90 63 34 49 40 75 83 23 30 15
TOPLAM: 403,165234819782

---> TOPLAM: 1434,94458169393

Gizelge 4-4 PRO02 Problemi igin 12 Parametre Seti Sonuglari

Tur Bulunan | Bilinen | Yizde
D. No q a B Sayisi Sonu¢ | Optimum | Sapma
1 0,5 1 5 100 1512,25 | 1307,61 |15,65%
2 0,7 1 5 100 1587,98 | 1307,61 |21,44%
3 0,7 1 10 100 1446,65 | 1307,61 |10,63%
4 0,7 5 10 100 1434,94 | 1307,61 |9,74%
5 0,9 1 1 100 1760,52 | 1307,61 |34,64%
6 0,9 1 5 100 1504,57 | 1307,61 |15,06%
7 0,9 1 10 100 1512,25 | 1307,61 |15,65%
8 0,6 2 10 100 1508,68 | 1307,61 |15,38%
9 0,99 1 5 100 1540,41 | 1307,61 |17,80%
10 0,99 1 10 100 1516,9 | 1307,61 |16,01%
11 0,6 5 10 100 1482,85 | 1307,61 |13,40%
12 0,5 5 10 100 1469,6 | 1307,61 |12,39%
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PR 02

1650

1150

Sekil 4-8 PRO02 Problemi Géziimlerinin Grafik Uzerinde Gésterimi

PRO2 problemin ¢oziilmesiyle elde edilen depo atama sonuglar1 Ek-2 olarak verilmistir.

4.7.4 PRO3 Problemi i¢in Bulunan Coziimler ve Optimumla Karilastirilmasi

PRO3 problemi 4 depolu, 144 miisterili ve kapasiteleri 190 olan 3 aracl bir problemdir. Bu
problemin ¢oziimii i¢in gelistirilen algoritma ilk olarak problemi depo sayisi kadar alt
problemlere ayirmistir. Daha sonra bu alt problemleri ara¢ sayis1 kadar rotalara ayirmistir.
Olusan her rotanin sonucunu toplanarak problemin sonucu olarak gostermistir. Coziim igin
daha onceden belirlenen parametre setleri tek tek uygulanmistir. Bulunan en iyi deger
1949,55 olarak ve bu degeri veren parametrelerde q = 0,7, a=5, =10 ve Tur Sayisi= 100

olarak belirlenmis. Bulunan en iyi deger sonucu ortaya ¢ikan rotalar sdyledir:



PARAMETRELER
FEROMON_SABITI:0,7
ALFA:5

BETA:10
TURSAYISI:100

1451 72,8753549649846 39 62 17 91 45 87 129 133 73 14 80 3 139 132 1 95 26
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145 2 199,092860591606 109 107 35 11 71 13 114 27 110 119 69 40 52 88
145 3 165,843661869488 127 121 10 12 112 50 78
TOPLAM: 417,811877426079
146 1 179,508062517152 4 6 51 46 108 37 24 70 79 19 141 74 72 100 101 105 115 83 56
146 2 350,908802451027 75 117 8 125 34 111 61 36 57 85 67 55 98 49 54 126 68 135

TOPLAM: 530,416864968179
147 1 194,348622724881 2 94 102 48 97 64 137 142 113 60 136 89 14047 1319
147 2 116,845656099269 124 44 42 118 144 99 130 23 122 81 327
147 3 244,034575329506 77 30 134 38 20 31 103
TOPLAM: 555,228854153656

148 1 99,856000214238 43 104 16 18 123 128 25 58 22 86 21 66 96

148 2 175,95432642687 5 28 41 15 143 63 92 106 84 138 90 53 59 82 29 65 33
148 3 150,288621941235 93 120 76 116
TOPLAM: 416,098948582343

---> TOPLAM: 1949,55654513026

Gizelge 4-5 PRO03 Problemi igin 12 Parametre Seti Sonuglar

Tur Bulunan | Bilinen | Yizde
D. No q o B Sayisi Sonu¢ | Optimum | Sapma
1 0,5 1 5 100 2070,79 | 1806,6 |14,62%
2 0,7 1 5 100 2124,81 | 1806,6 |17,61%
3 0,7 1 10 100 1976,55 | 1806,6 |9,41%
4 0,7 5 10 100 1949,55 | 1806,6 |7,91%
5 0,9 1 1 100 2278,4 1806,6 |26,12%
6 0,9 1 5 100 2144,55 | 1806,6 |18,71%
7 0,9 1 10 100 2074,54 | 1806,6 |14,83%
8 0,99 1 1 100 2425,87 | 1806,6 |34,28%
9 0,99 1 5 100 215253 | 1806,6 |19,15%
10 0,99 1 10 100 2306,15 | 1806,6 |27,65%
11 0,6 5 10 100 2025,89 | 1806,6 |12,14%
12 0,5 5 10 100 2078,76 | 1806,6 |15,06%
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PR 03

2700

2425,87

] /ﬁosns
2200
144,55 3152,53 2078,76
2074,54

2025,89
1806,6 1806,6 1806,6 1806,6 1806,6 1806,6
1700
5 5 10 10 1 5 10 1 5 10 10 10
1 1 1 5 1 1 1 1 1 1 5 5
0,5 0,7 0,7 0,7 0,9 0,9 0,9 0,99 0,99 0,99 0,6 0,5

Sekil 4-9 PRO03 Problemini Géziimlerinin Grafik Uzerinde Gosterimi

PRO3 problemin ¢oziilmesiyle elde edilen depo atama sonuclar1 Ek-3 olarak verilmistir.

4.7.5 PRO04 Problemi icin Bulunan Céziimler ve Optimumla Karilastirilmasi

PRO4 problemi 4 depolu, 192 miisterili ve kapasiteleri 185 olan 4 aracl bir problemdir. Bu
problemin ¢dziimii i¢in gelistirilen algoritma ilk olarak problemi depo sayisit kadar alt
problemlere ayirmistir. Daha sonra bu alt problemleri arag¢ sayisi kadar rotalara ayirmustir.
Olusan her rotanin sonucunu toplanarak problemin sonucu olarak gostermistir. Coziim i¢in
daha Onceden belirlenen parametre setleri tek tek uygulanmistir. Bulunan en iyi deger
2317,37 olarak ve bu degeri veren parametrelerde q = 0,7, o= 1, B=10 ve Tur Sayisi= 100

olarak belirlenmis. Bulunan en iyi deger sonucu ortaya ¢ikan rotalar sdyledir:

PARAMETRELER
FEROMON_SABITI:0,7
ALFA:1

BETA:10
TURSAYISI:100

193 1 96,7368814198927 148 154 18 161 180 68 82 104 9 177 71 50 121

193 2 128,233379456709 12 152 165 89 117 65 32 141 42 56

193 3 297,044484220571 115138 70 13 174 131 176 80 95 5 192 76 181 21 35 67
193 4 50,5286378580934 15 189

TOPLAM: 572,543382955266

194 1 70,2410184773546 137 3 157 145 128 58 178 12579 173 123 188 38
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194 2 201,344651461786 133 107 111 11 73 149 108 142 25 110 150 81 7 72 74
194 3 337,211738973571 59 129 97 155 60 2 30 46 183 116 57 122 172
TOPLAM: 608,797408912712

195 1 76,9967223528981 62 77 10 98 93 22 69 113 27 91 186 135 66

195 2 140,016488598909 190 14 106 34 16 139 130 167 109 19 39 47 64 24 53
195 3 237,315856197159 36 168 187 52 160 162 132 85 127 159 55 134
TOPLAM: 454,329067148966

196 1 70,1015789331451 144 124 49 63 28 84 136 83 41 94 175 8 37 44 185

196 2 177,798079748516 112 163 143 164 88 151 182 101 33 171 99 90 153 29 6 54 156 61 191

196 3 178,529506489727 17 92 87 11923 45170 158 4 120 86 1 31 140 51

196 4 255,276205286201 169 96 26 114 43 102 100 78 184 146 103 179 166 75 126 118
TOPLAM: 681,705370457589

---> TOPLAM: 2317,37522947453

Gizelge 4-6 PR04 Problemi igin 12 Parametre Seti Sonuglari

Tur Bulunan | Bilinen | Yizde

D. No q a B Sayisi Sonu¢ |Optimum | Sapma
1 0,5 1 5 100 2389,98 | 2072,52 |15,32%
2 0,7 1 5 100 2568,3 | 2072,52 |23,92%
3 0,7 1 10 100 2317,37 | 2072,52 |11,81%
4 0,7 5 10 100 2341,56 | 2072,52 |12,98%
5 0,9 1 1 100 2427,25 | 2072,52 |17,12%
6 0,9 1 5 100 2397,76 | 2072,52 |15,69%
7 0,9 1 10 100 2368,25 | 2072,52 |14,27%
8 0,99 1 1 100 2545,38 | 2072,52 |22,82%
9 0,99 1 5 100 2636,56 | 2072,52 |27,22%
10 0,99 1 10 100 2478,23 | 2072,52 |19,58%
11 0,6 5 10 100 2392,59 | 2072,52 |15,44%
12 0,5 5 10 100 2401,62 | 2072,52 |15,88%
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Sekil 4-10 PRO4 Problemi Géziimlerinin Grafik Uzerinde Gésterimi
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PRO4 problemin ¢oziilmesiyle elde edilen depo atama sonuclar1 Ek-4 olarak verilmistir.

4.7.6 PRO5 Problemi i¢in Bulunan Céziimler ve Optimumla Karilastirilmasi

PRO5 problemi 4 depolu, 240 miisterili ve kapasiteleri 180 olan 5 aragli bir problemdir. Bu
problemin ¢oziimii i¢in gelistirilen algoritma ilk olarak problemi depo sayist kadar alt
problemlere ayirmistir. Daha sonra bu alt problemleri ara¢ sayis1 kadar rotalara ayirmistir.
Olusan her rotanin sonucunu toplanarak problemin sonucu olarak gostermistir. Coziim igin
daha Onceden belirlenen parametre setleri tek tek uygulanmistir. Bulunan en iyi deger
2457,95 olarak ve bu degeri veren parametrelerde q = 0,7, a= 1, B=5 ve Tur Sayisi= 100

olarak belirlenmis. Bulunan en iyi deger sonucu ortaya ¢ikan rotalar soyledir:

PARAMETRELER
FEROMON_SABITI:0,7
ALFA:1

BETA:5

TURSAYISI: 100

241 1 46,7303287755146 142 203 55 20 80 235 187 29 151 217 102

2412 165,758318894414 193 161 11 124 84 60 189 150 149 226 44 96 224 160
241 3 81,7414353180647 157 158 211 154 129 51 39 94 90 154 75

241 4 160,689069106865 91 33 131 194 57 21 168 48 184 1142001 16

241 5177,367238441576 81 133 125 214 231 183 197 177 135 61 22

TOPLAM: 632,286390536435

242 1 63,672891346323 225212 121 100 213 101 35 188 105 227 79 132 141 85
242 2 63,9556586894598 30 162 207 106 64 202 198 77 136 113 87 49 174 137 182
242 3 163,463597910437 148 59 128 208 97 69

TOPLAM: 291,09214794622

2431 149,752487287369 145 108 118 146 62 139 140 138 171 236 42 120 53 103
243 270,9686867879181 32 12 206 9 190 66 73 24 192 185 112

243 3 124,481723795136 5166 170 3 10 205 107 13 111 156 175 37 230

243 4 247,357448476649 181 83 28 116 172 195 82 8 45 199 41 38 89 219 186
243 5 265,625107481107 74 6 222 31 167 191 126 152 169 234 25

TOPLAM: 858,185453828179

244 1 62,8648200054323 238 143 72 221 240 201 123 204 34 239 43 237 179
244 2 94,7304257650608 18 54 36 153 56 165 115210 173 65 67 119 163

244 3 140,989598129491 144 23 196 26 99 218 229 127 233 40 216 47 68 76 130 95
244 4 209,952757302443 88 50 71 164 178 176 109 70 46 52 110 98

244 5167,851856536468 17 63 122 27 215 2 147 232 134 7 14 155 58

TOPLAM: 676,389457738895

--->TOPLAM: 2457,95345004973
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Gizelge 4-7 PRO5 Problemi igin 12 Parametre Seti Sonuglari

Tur Bulunan | Bilinen Yiizde
D. No q a B Sayisi Sonu¢ | Optimum | Sapma
1 0,5 1 5 100 2642,61 | 2385,77 [10,77%
2 0,7 1 5 100 2457,95 | 2385,77 |3,03%
3 0,7 1 10 100 2505,19 | 2385,77 |5,01%
4 0,7 5 10 100 2523,26 | 2385,77 |5,76%
5 0,9 1 1 100 2768,37 | 2385,77 |116,04%
6 0,9 1 5 100 2654,32 | 2385,77 |11,26%
7 0,6 1 5 100 2620,96 | 2385,77 |9,86%
8 0,99 1 1 100 2575,66 | 2385,77 |7,96%
9 0,99 1 5 100 2656,5 | 2385,77 [11,35%
10 0,99 1 10 100 2496,75 | 2385,77 |4,65%
11 0.1 1 10 100 2487,1 | 2385,77 |4,25%
12 0.1 1 15 100 2520,92 | 2385,77 |5,66%
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Sekil 4-11 PRO5 Problemi Coziimlerinin Grafik Uzerinde Gosterimi

PROS5 problemin ¢oziilmesiyle elde edilen depo atama sonuglar1 Ek-5 olarak verilmistir.
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4.7.7 PRO06 Problemi icin Bulunan Céziimler ve Optimumla Karilastirilmasi

PRO6 problemi 4 depolu, 288 miisterili ve kapasiteleri 175 olan 6 aragl bir problemdir. Bu
problemin ¢o6ziimili i¢in gelistirilen algoritma ilk olarak problemi depo sayisi kadar alt
problemlere ayirmistir. Daha sonra bu alt problemleri ara¢ sayisi kadar rotalara ayirmistir.
Olusan her rotanin sonucunu toplanarak problemin sonucu olarak gostermistir. Coziim i¢in
daha Onceden belirlenen parametre setleri tek tek uygulanmistir. Bulunan en iyi deger
2862,79 olarak ve bu degeri veren parametrelerde ¢ = 0,9, o= 1, B=5 ve Tur Sayisi= 100

olarak belirlenmis. Bulunan en iyi deger sonucu ortaya ¢ikan rotalar sdyledir:

PARAMETRELER
FEROMON_SABITI:0,9
ALFA:1

BETA:5
TURSAYISI:100

289 1 61,39676260546 86 281 180 39 264 172 77 72 265 160 218 285 11

289 2 117,568357358636 253 277 60 28 273 150 20 243 105 8 90 131 112 41

289 3 211,78978029249 190 118 176 125 117 120 186 263 258 142 59 136 104 140 213 147
289 4 206,432110871808 220 194 256 276 25 251 185 44 224 266 69 200 169 248 110
2895 167,308149277248 119 275

TOPLAM: 764,355160405641

290 1 48,2246873475606 38 245 221 17 146 204 54 217 173 3 242 231 255 184

290 2 59,275772268297 156 179 111 109 153 247 67 49 254 269 262

290 3 172,168646727826 177 66 114 101 198 148 288 280 144 51 10 56 24 257 193 355 171 15
290 4 124,292510144929 100 282 272 135 75 202 165 187 27 23592 4 79 31

290 5 311,029790926452 284 53 233 260 115 283 32 157 240 89 71 85 222 152 48 43 70 158
290 6 195,02031386369 61 226

TOPLAM: 910,54172127876

291 1 68,024026785768 106 228 139 81 167 33 215 84 76 122 143 278 230

291 270,18712192218193 98 252 102 195 267 166 129 196 162 241 52 46 26 123 36 219
291 3 143,092149537461 19 246 163 47 108 12 30 121 128 182 201 132 271 214 6

291 4 94,52203384441 175 270 87 74 137 78 216 261 138 229 210 55 279

291 5 122,986596613927 14 116 91 286 159 80 205 103 34 287 197

291 6 165,689871114016 130 238 29 88 259 225 199 9 189 141 37 192 154

TOPLAM: 664,457642550241

292 1 73,9733667508431 181 211 145 83 168 232 107 191 223 236 133 188 249 127 99 95
292 2 83,52528929006 40 209 58 268 18 82 203 239 227 155

292 3 66,8858284603594 237 65 274 2 96 126 62 57 23 64 151 250 13 113

292 4 190,495362713193 73 174 63 134 244 178 207 208 97 234 16 50 170 183 206

292 5 108,519598068887 7 94

TOPLAM: 523,39645283342

---> TOPLAM: 2862,79216951798
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Gizelge 4-8 PRO06 Problemi igin 12 Parametre Seti Sonuglar

Tur Bulunan | Bilinen | Yiizde
D. No q a B Sayisi Sonu¢ |Optimum | Sapma
1 0,5 1 5 100 2910,65 | 2723,27 |6,88%
2 0,7 1 5 100 3067,98 | 2723,27 | 12,66%
3 0,7 1 10 100 3087,76 | 2723,27 |13,38%
4 0,7 5 10 100 2983,78 | 2723,27 |9,57%
5 0,9 1 1 100 3112,56 | 2723,27 |14,29%
6 0,9 1 5 100 2862,57 | 2723,27 |5,12%
7 0,9 1 10 100 2899,87 | 2723,27 |6,48%
8 0,99 1 1 100 3212,23 | 2723,27 |17,95%
9 0,99 1 5 100 2908,67 | 2723,27 |6,81%
10 0,99 1 10 100 3009,3 | 2723,27 |10,50%
11 0,9 5 10 100 2989,09 | 2723,27 |9,76%
12 0,5 5 10 100 2903,6 | 2723,27 |6,62%
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Sekil 4-12 PR06 Problemi Coziimlerinin Grafik Uzerinde Gésterimi

PRO6 problemin ¢oziilmesiyle elde edilen depo atama sonuclar1 Ek-6 olarak verilmistir.

4.7.8 PRO7 Problemi icin Bulunan Céziimler ve Optimumla Karilastirilmasi

PRO7 problemi 6 depolu, 72 miisterili ve kapasitesi 200 olan tek aragli bir problemdir. Bu

problemin ¢6ziimii i¢in gelistirilen algoritma ilk olarak problemi depo sayis1 kadar alt

problemlere ayirmistir. Daha sonra bu alt problemleri arag sayis1 kadar rotalara ayirmstir.

Olusan her rotanin sonucunu toplanarak problemin sonucu olarak gostermistir. Cozlim igin
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daha 6nceden belirlenen parametre setleri tek tek uygulanmistir. Bulunan en iyi deger
1229,99 olarak ve bu degeri veren parametrelerde q = 0,7, o= 1, =10 ve Tur Sayisi= 100

olarak belirlenmis. Bulunan en iyi deger sonucu ortaya ¢ikan rotalar s0yledir

PARAMETRELER
FEROMON_SABITI:0,7
ALFA:1

BETA:10
TURSAYISI:100

73 1 206,311965531681 36 18 20 31 27 60 10 65 33 71
TOPLAM: 206,311965531681

74 1 282,418779480309 68 12 17 51 59 61 49 7 43 37 26 23 64 47 41 50
TOPLAM: 282,418779480309

751 125,659409357793 69 62 44 34 22 54 56 3 16 1545 8
TOPLAM: 125,659409357793

76 1 278,946860052555 52 29 4 55 13 28 46 53 72 5 63 24 57
TOPLAM: 278,946860052555

77 1225,9842698164 66 48 21 4067 14 70 309 1942 11 58 6
TOPLAM: 225,9842698164

78 1 110,675967107357 25 32 39 38 2 35

TOPLAM: 110,675967107357

---> TOPLAM: 1229,99725134609

Gizelge 4-9 PRO7 Problemi igin 12 Parametre Seti Sonuglari

Tur Bulunan | Bilinen | Yizde

D. No q a B Sayisi Sonu¢ | Optimum | Sapma
1 0,5 1 5 100 1262,45 | 1089,56 |15,87%
2 0,7 1 5 100 1239,89 | 1089,56 |13,80%
3 0,7 1 10 100 1229,99 | 1089,56 |12,89%
4 0,7 5 10 100 1339,97 | 1089,56 |22,98%
5 0,9 1 1 100 1401,32 | 1089,56 |28,61%
6 0,9 1 5 100 1290,08 | 1089,56 |18,40%
7 0,9 1 10 100 1334,14 | 1089,56 |22,45%
8 0,99 1 1 100 1299,45 | 1089,56 |19,26%
9 0,99 1 5 100 1325,84 | 1089,56 |21,69%
10 0,99 1 10 100 1275,42 | 1089,56 |17,06%
11 0,5 0,5 5 100 1252,09 | 1089,56 |14,92%
12 0,5 0,5 10 100 1258,7 | 1089,56 |15,52%
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Sekil 4-13 PRO7 Problemi Coziimlerinin Grafik Uzerinde Gésterimi

PRO7 problemin ¢oziilmesiyle elde edilen depo atama sonuglar1 Ek—7 olarak verilmistir.

4.7.9 PROS Problemi icin Bulunan Céziimler ve Optimumla Karilastirilmasi

PRO8 problemi 6 depolu, 144 miisterili ve kapasiteleri 190 olan 2 aragli bir problemdir. Bu
problemin ¢6ziimii i¢in gelistirilen algoritma ilk olarak problemi depo sayis1 kadar alt
problemlere ayirmistir. Daha sonra bu alt problemleri arag sayis1 kadar rotalara ayirmistir.
Olusan her rotanin sonucunu toplanarak problemin sonucu olarak gostermistir. Cozlim igin
daha dnceden belirlenen parametre setleri tek tek uygulanmistir. Bulunan en iyi deger
1870,01 olarak ve bu degeri veren parametrelerde q = 0,9, o= 1, =10 ve Tur Sayisi= 100

olarak belirlenmis. Bulunan en iyi deger sonucu ortaya ¢ikan rotalar soyledir

PARAMETRELER
FEROMON_SABITI:0,7
ALFA:1

BETA:10
TURSAYISI:100

145 1 186,895645414786 40 53 129 28 102 101 25 63 34 109 122 7 29 57 80 27
145 2 306,490981462827 39 47 66 11 114 93 141 84 73 96 82 116

TOPLAM: 493,386626877613

146 1 134,153922355544 23 50 42 35 10 104 133 106 74 97 127 140 90 8 38 16
146 2 177,884245731272 22 61 113 128 103 4 18 118 51

TOPLAM: 312,038168086816

147 1 130,935262033218 91 33 32 62 136 41 92 56 46 135 24 15 125
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147 2 180,775772940716 45 68 108 121 119 37 88 126

TOPLAM: 311,711034973934

148 1 294,997368170446 19 13265 77 5 3 139 134 142 12 120 26 110 9 69 143 49
TOPLAM: 294,997368170446

149 1 114,367030374391 21 107 83 64 851 76 138 11214 10579 70
149 2 123,062513627055 36 124 52 95 86 89 94 60 58 100 30 2 48
TOPLAM: 237,429544001445

150 1 146,810355714362 54 59 72 144 43 81 5598 130 111 20 78 17
150 2 73,6403914886949 44 123 757199 115 13

TOPLAM: 220,450747203057

---> TOPLAM: 1870,01348931331

Gizelge 4-10 PRO08 Problemi igin 12 Parametre Seti Sonuglar

D. No o B Tur Bulunan | Bilinen | Yizde
) q Sayisi Sonu¢ |Optimum | Sapma
1 0,5 1 5 100 1936,69 | 1666,6 [16,21%
2 0,7 1 5 100 1966,21 | 1666,6 |17,98%
3 0,7 1 10 100 1870,01 | 1666,6 [12,21%
4 0,7 5 10 100 1941,54 | 1666,6 |16,50%
5 0,9 1 1 100 2402,75 | 1666,6 |44,17%
6 0,9 1 5 100 1992,64 | 1666,6 |19,56%
7 0,9 1 10 100 1933,33 | 1666,6 |16,00%
8 0,99 5 10 100 2215,63 | 1666,6 |32,94%
9 0,99 1 5 100 1919,69 | 1666,6 |15,19%
10 0,99 1 10 100 1870,4 1666,6 |12,23%
11 0,99 1 15 100 1908,9 1666,6 | 14,54%
12 0,5 5 10 100 1893,77 | 1666,6 [13,63%
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Sekil 4-14 PRO08 Problemi Coziimlerinin Grafik Uzerinde Gésterimi
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PRO8 problemin ¢oziilmesiyle elde edilen depo atama sonuclar1 Ek-8 olarak verilmistir.

4.7.10 P04 Problemi i¢in Bulunan Céziimler ve Optimumla Karilastirilmasi

P04 problemi 2 depolu, 100 miisterili ve kapasiteleri 100 olan 8 aragli bir problemdir. Bu
problemin ¢6ziimii i¢in gelistirilen algoritma ilk olarak problemi depo sayis1 kadar alt
problemlere ayirmistir. Daha sonra bu alt problemleri arag¢ sayisi kadar rotalara ayirmistir.
Olusan her rotanin sonucunu toplanarak problemin sonucu olarak gostermistir. Coziim igin
daha 6nceden belirlenen parametre setleri tek tek uygulanmistir. Bulunan en iyi deger

1101,69 olarak ve bu degeri veren parametrelerde q = 0,9, o= 1, B=5 ve Tur Sayisi= 100

olarak belirlenmis. Bulunan en iyi deger sonucu ortaya ¢ikan rotalar soyledir

PARAMETRELER
FEROMON_SABITI:0,9
ALFA:1

BETA:5
TURSAYISI:100

101 1 61,4643319607508 2 57 15 43 42 87 97 95 94
101 2 48,9335103558076 58 40 21 73 72 74 22 41
101 3 51,6028717651801 13 6 96 99 59 92 37 98 85
101 4 83,3068331835284 53 26 12 54 55 25 39

101 5 92,3069298002361 89 60 5 84 17 61 16 86
101 6 115,459905650172 14 44 38 91 100 93 75
101 7 111,133933559759 4 56 23 67 24

TOPLAM: 564,208316275434

102 1 61,0745655866277 31 88 7 82 48 47

102 2 89,7099599729604 70 30 20 66 65 71 35

102 3 54,1121159095299 69 1 50 76 77 3 79 33

102 4 88,1063268382186 27 28 80 68 29 78 34

102 5 116,126275173066 52 18 83 45 8 46 36 49 64
102 6 76,6599332152203 62 10 32 90 63 11 19

102 7 51,696297822523 9 81 51

TOPLAM: 537,485474518146

---> TOPLAM: 1101,69379079358

Cizelge 4-11_P04 Problemi icin 12 Parametre Seti Sonuglari

Tur Bulunan | Bilinen | Yizde
D. No q a B Sayisi Sonu¢ | Optimum | Sapma
1 0,5 1 5 100 1237,89 | 1001,59 |23,59%
2 0,7 1 5 100 1136,43 | 1001,59 [13,46%
3 0,7 1 10 100 1111,69 | 1001,59 [10,99%
4 0,7 5 10 100 1121,81 | 1001,59 [12,00%
5 0,9 1 1 100 1344,18 | 1001,59 |34,20%
6 0,9 1 5 100 1101,69 | 1001,59 |9,99%
7 0,9 1 10 100 1207,661| 1001,59 |20,57%
8 0,99 1 1 100 1178,76 | 1001,59 [17,69%
9 0,99 1 5 100 1134,87 | 1001,59 [13,31%
10 0,99 1 10 100 1162,34 | 1001,59 [16,05%
11 0,5 0,5 5 100 1217,17 | 1001,59 |21,52%
12 0,5 0,5 10 100 1164,31 | 1001,59 |16,25%
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Sekil 4-15 P04 Problemi Géziimlerinin Grafik Uzerinde Gosterimi

P04 problemin ¢oziilmesiyle elde edilen depo atama sonuglar1 Ek-9 olarak verilmistir.

4.7.11 P05 Problemi icin Bulunan Céziimler ve Optimumla Karilastirilmasi

P05 problemi 2 depolu, 100 miisterili ve kapasiteleri 200 olan 5 aragli bir problemdir. Bu
problemin ¢6ziimii i¢in gelistirilen algoritma ilk olarak problemi depo sayis1 kadar alt
problemlere ayirmistir. Daha sonra bu alt problemleri arag sayisi kadar rotalara ayirmstir.
Olusan her rotanin sonucunu toplanarak problemin sonucu olarak gostermistir. Cozim igin
daha dnceden belirlenen parametre setleri tek tek uygulanmistir. Bulunan en iyi deger 897,18
olarak ve bu degeri veren parametrelerde q = 0,5, a=1, p=5 ve Tur Sayisi= 100 olarak

belirlenmis. Bulunan en iyi deger sonucu ortaya ¢ikan rotalar soyledir

PARAMETRELER
FEROMON_SABITI:0,5
ALFA:1

BETA:5
TURSAYISI:100

101 1 107,010477082986 83 60 5 84 17 45 8 82 48 47 36 49 19

101 2 78,6873631657827 18 52 27 89 6 94 95 97 92 59 99 96 93 85

101 3 133,362199745685 61 16 91 100 37 98 87 2 57 15 43 42 14 44 38 86
101 4 176,284372815263 31 88 7 62 10 32 90 63 11 64 46 13

TOPLAM: 495,344412809716

102 1 89,8843344606722 80 68 77 3 79 33 81 9 51 20 30 70 69 1
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102 2 103,251940355757 12 26 28 53 58 40 21 73 72 74 22 41 75 56 39
102 3 190,262910003366 54 4 55 25 67 23 24 29 78 34 3571 65 66 50

102 4 18,4390889145858 76

TOPLAM: 401,838273734381
---> TOPLAM: 897,182686544097

Cizelge 4-12 P05 Problemi igin 12 Parametre Seti Sonuglari

D. No q o B Tur Bulunan BiI.inen Yiizde
Sayisi Sonu¢ |Optimum | Sapma

1 0,5 1 5 100 897,18 750,03 [19,62%
2 0,7 1 5 100 914,89 750,03 |21,98%
3 0,7 1 10 100 965,57 750,03 |28,74%
4 0,7 5 10 100 990,64 750,03 |32,08%
5 0,9 1 1 100 977,48 750,03 |30,33%
6 0,9 1 5 100 920,44 750,03 |22,72%
7 0,9 1 10 100 994,34 750,03 |32,57%
8 0,99 1 1 100 934,23 750,03 |24,56%
9 0,99 1 5 100 960,04 750,03 |28,00%
10 0,99 1 10 100 9427 750,03 |25,69%
11 0,7 0,5 5 100 902,23 750,03 |20,29%
12 0,5 5 10 100 912,65 750,03 |21,68%
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Sekil 4-16 P05 Problemi Goziimlerinin Grafik Uzerinde Gosterimi

P05 problemin ¢dziilmesiyle elde edilen depo atama sonuglart Ek-10 olarak verilmistir.
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4.7.12 P11 Problemi icin Bulunan Céziimler ve Optimumla Karilastiriimasi

P11 problemi 5 depolu, 249 miisterili ve kapasiteleri 500 olan 6 aragli bir problemdir. Bu
problemin ¢6ziimii i¢in gelistirilen algoritma ilk olarak probl