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02Z: Sezgisel algoritmalar, kabul edilebilir siirede optimuma yakin ¢oziimler verebilen ve ¢ok biiyiik
boyutlu optimizasyon problemleri i¢in kullanilabilen algoritmalardir. En iyi ¢6ziimiin bulunacagi garanti
edilememekle beraber, bulunan ¢oziimiin kabul edilebilir diizeyde olmasi, ¢oziime kolay ve hizh
ulagilabilmesi agisindan kullanimi oldukg¢a yaygin olan yontemlerdir. Sezgisel yontemlerde problemin
¢cOziimiine yonelik yaklagimlar; karar verme, optimizasyon, bulanik mantik, yapay zeka, makine
O0grenmesi, derin 6grenme seklinde karsimiza cikar. Bu ¢alismada; pek ¢ok alanda uygulamasi olan
Gezgin Satict Problemi (GSP) i¢in optimuma en yakin ¢oziimii hizli bir sekilde bulabilmek amaciyla
Karinca Kolonisi Optimizasyonu (KKO) yontemi secilmistir. Rastgele secilen verileri gruplandirmak
amaciyla da Bulanik C-Ortalamali Kiimeleme (BCO) Algoritmasi kullanilmigtir. Caligmada kullanilan
veriler BCO algoritmasi kullanilarak ayri ayri 3, 4 ve 5 kiimeye ayrilmis; elde edilen veri setleri Coklu
KKO ile degerlendirilmis ve sonuclar karsilastirilmistir. 3’li kiimeleme ile elde edilen rotanin
uzunlugunun 4’li kiimeden %4,61, 5°li kiimeden ise %2,37 daha kisa oldugu belirlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Karinca kolonisi optimizasyonu, Bulanik c-ortalamali kiimeleme, Coklu gezgin
satict problemi

ABSTRACT: Heuristic algorithms are algorithms that can provide near-optimum solutions for very
large-scale optimization problems in an acceptable time. They are commonly used methods in terms of
being at an acceptable level and reaching a solution easily and quickly, although it cannot be guaranteed
that the best solution will be found. Problem solving approaches being used in heuristic methods;
decision making, optimization, fuzzy logic, artificial intelligence, machine learning, deep learning. In
this paper; chosen method in order to find the best solution of route optimization for the Travelling
Salesman Problem (TSP), which has applications in many areas, is that Ant Colony Optimization
(ACO). For classification of the data, that is randomly selected, Fuzzy C-Mean Clustering (FMC)
Algorithm has being used. The data set has being separated into 3, 4 and 5 clusters and all cluster data
sets obtained were evaluated with Multiple ACO and then the results were compared. It was determined
that the length of the route obtained by clustering 3 was 4.61% shorter than the cluster of 4 and 2.37%
shorter than the cluster of 5.
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EXTENDED ABSTRACT

Literature review

Travelling Salesman Problem is a kind of problem that describing easily, but solving this problem is not
easier describing it. Travelling starts with a particular starting point, the seller's route include n number
of locations and then finishes with arriving starting point again. In this kind of problem, as the number
of locations increase the solution area also grows, thus reaching the optimum solution becomes longer
and more difficult. In such cases where analytical solution methods are insufficient in solving the
problem, instead of scanning the entire solution space, heuristic and metaheuristic methods that make
logical deductions with partial scans in the solution space can be used.

Heuristic and metaheuristic methods do not assure the solution of the problem, however make a great
contribution to reducing the solution cost. These algorithms can give near-optimum solutions in an
acceptable time and can be used for very large-scale optimization problems. They are very common
methods in terms of being at an acceptable level and reaching a solution easily and quickly, although it
cannot be guaranteed that the best solution will be found. Some approaches to solving the problem in
heuristic and meta-heuristic methods; decision making, optimization, fuzzy logic, artificial intelligence,
machine learning, deep learning.

Traveling Salesman Problem; after it was first defined mathematically in 1954, it was used for
optimization modeling of many problems such as vehicle routing and shipment planning, machine
programming and assignment, order picking. With increasing of the problem complexity, studies and
applications related to the heuristic and metaheuristic approach have been started. Among these
applications, the Ant Colony Optimization Algorithm has taken place among the most frequently drawn
on methods.

Methodology

In this study; The Ant Colony Optimization method was chosen for the purpose of quickly finding the
proximately best solution to the optimum for the Traveling Salesman Problem, which has applications
in many fields. Fuzzy C-Mean Clustering Algorithm have been used to group randomly selected data.

Fuzzy C-Mean Clustering Algorithm is one of the primarily prefered fuzzy clustering methods.
According to the fuzzy logic principle, all elements of each sets belong to with membership values
varying in the range [0,1]. However, the sum of membership values for all classes should be "1". Based
on the distance from the center of the clusters for each element, the cluster belongs to the element is
determined according to the membership degrees. The greater the proximity to the center, the greater
the membership value to that cluster.

Ant Colony Optimization, on the other hand, is a metaheuristic method developed on the basis of the
ants' sense of access to food sources and their sense of direction. Ants are, as social animals, that live in
a colony in nature, have a certain division of labor between them and solve problems together by helping.

Ant Colony Optimization has been designed by examining the feeding behaviour of real ants. In ant
colonies, the ability to find the shortest path between nest and food sources is highly developed. This
complex behavior arises when the members of the colony leave pheromones on their way to the food
source by any route they choose, that is, they communicate with each other indirectly. For the ants that
follow the others, there is the behavior of choosing the path containing the strongest pheromone. In
alternative routes, the increase or decrease in the amount of pheromone determines the preference of the
route. Ants leave more pheromones on the shortest path than they will travel more often, so the search
process naturally shifts towards the shortest paths.

For Ant Colony Algorithm Optimization, parameters, transition rules, local pheromone update and
general pheromone update rules are determined. With a parameter that determines the importance of the
pheromone amount of the relevant path and allows the previous iteration results to be transferred to the
progressive iterations, the probability of selecting the paths in which the pheromone is concentrated



Bulanik c-ortalamali kiimeleme ve karinca kolonisi optimizasyonu ile ¢oklu gezgin satict problemi

increases, and the coincidence decreases. Another parameter that determines the influence of the path
length on the selection of the next point decreases the possibility of searching for alternative solutions.
And also the other parameter is defined to determine the evaporation rate.

For the Multiple Traveling Salesman Problem with Ant Colony Optimization the solution differs. One
seller goes to some locations, then the second seller goes to some of the un-visited locations, and the
process is completed with the participation of all sellers and visits to all locations. The tours are
completed with each ant leaving the starting point and touring the places not visited. When the ants start
the tour from the starting point or the artificial location, the tour of the first seller begins, and the tour of
another seller starts when the ants pass from the starting point or the artificial point.

Clustering algorithms; separates the data set into different branches or clusters in compliance with a
particular criterion. Thus, although the similarity rate between the elements of the sets is quite high,
there are considerable differences with the elements of other sets. Fuzzy C-Mean Clustering Algorithm
assigns the data set into C number of fuzzy sets and calculates the clustering center for each group. An
iterative formula using the Lagrange Multiplier method is applied to reduce the objective function.

Findings and discussion

For the application, the starting point coordinates and the coordinates of the 30 locations to be visited
were determined and then the values of these 30 locations were loaded into the Matlab application to
cluster with the Fuzzy C-Mean Clustering Algorithm. With this Algorithm, three different clusters were
made, namely, 3-Clustering, 4-Clustering and 5-Clustering. The outputs obtained were uploaded back
to the Matlab application, using them as inputs for Ant Colony Optimization. The values obtained for
all three clusters were evaluated with tables and graphics and the results obtained were compared.

Results and recommendations

While evaluating, it should be kept in mind that the distance between points is the Euclidean Distance.
Scheduling should be made for the routes to be created, considering the roads open to access and the
traffic situation. In addition, while planning the route, delivery time and cost should be evaluated
together. If the priority is fast delivery or if the delay in delivery is subject to penalties or sanctions, it
must be considered as a priority in the evaluation. The method is a metaheuristic application, so that the
solution cannot be guaranteed to be optimum, but it has been evaluated as the best solution calculated
in a short time and at an acceptable level.
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Giris

Ulagim tirlinleri, insanlarin, canlilarin bir noktadan diger bir noktaya nakledilmesini ifade etmektedir ve
tarih boyunca sehirlesme, uygarlasma ve ilerleme gibi kavramlarin Olgiitlerinden biri olmustur.
Ulastirma sektorii, giiniimiizde diinya 6lceginde ekonomik olarak 6nemli bir yere sahiptir. Iliski
derecesine bagli olarak bu sektor, diger sektorleri de etkilemektedir. Ulagim sektorii, basta ekonomi
olmak {izere turizm, saglik, egitim vb. bircok alan1 bolgesel, ulusal ve uluslararasi diizeyde etkileyebilen
onemli bir sektoridiir (Aytekin, 2022: 18).

Sezgisel algoritmalar, karar vericilerin beklemeyi kabul edebilecegi (katlanabilecegi) siirede, problemin
en iyi ¢oziimiine yakin ¢6ziimlere ulasabilen ve bunun yani sira ¢ok biiylik boyutlu (cok sayida degisken
ve/veya kisit igeren) optimizasyon problemleri i¢in de kullanilabilen algoritmalardir. Sezgisel
algoritmalar, en iyi ¢dziimiin bulunacagi garanti etmemekle birlikte, en iyi ¢oziime ne kadar yakin ya da
uzak bulundugu da gosteremez. Buna karsin Sezgisel algoritmalar, ulasilan ¢6ziimiin kabul edilebilir bir
diizeyde olmasini, ayrica bu ¢6ziime kolay ve hizl bir sekilde ulasilabilmesi saglamaktadirlar. Sezgisel
algoritmalar kullanilan yontemlerde problemin ¢o6ziimiine yonelik yaklasimlar; karar verme,
optimizasyon, bulanik mantik, yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme seklinde gruplara
ayrilabilirler. Bu ¢aligmada; pek ¢ok alanda uygulamasi bulanan Gezgin Satict Problemi (GSP) i¢in en
1yi ¢Oziime, en yakin ¢6ziimii hizli bir sekilde bulabilmek i¢in Sezgisel algoritmalardan biri olan Karinca
Kolonisi Optimizasyonu (KKO) yontemi kullanilmistir. Rasgele belirlenen lokasyonlarin kiimelenmesi
icin BCO algoritmasindan yararlanilmistir. Literatiirde, bu ¢aligmada da 6nerilen ¢6ziimiin etkinliginin
test edilmesi i¢in lokasyonlarin rasgele belirlendigi ¢aligmalar bulunmaktadir. Bu ¢aligsmalara Arthur ve
Frendewey (2017), Sureja ve Chawda (2012) Ahmed ve Pandit (2001) ve Frieze (1987) calismalar
ornek olarak verilebilir. Caligmada kullanilan veriler BCO algoritmasi kullanilarak ayr ayri 3, 4 ve 5
kiimeye ayrilmis; elde edilen veri setleri Coklu KKO ile degerlendirilmis ve sonuglar karsilagtirilmistir.
Bu ¢alisma ile sezgisel yontemlerde baglangi¢ durumunun, ¢oziime ulasmada (daha iyi ¢6ziime ulagsma
ya da ¢oziime daha hizli ulasma) 6nemli oldugu ortaya konulmaya g¢alisilmistir. Problemde yer alan
lokasyonlarin 3, 4 ve 5 kiimeye rasgele atanmasi yerine 6nceden gruplandirilarak ¢oziimlere ulagilmagtir.

Calisma, dort boliimden olusmaktadir. Birinci boliim giris boliimiidiir. ikinci boliimde, gezgin satici
problemi tanitilmis ve ¢alismada kullanilan Karinca Kolonisi Optimizasyonu ve Bulanik C-Ortalamali
Kiimeleme Algoritmas1 yontemleri anlatilmis ve literatiirde yapilan galismalara yer verilmistir. Uciincii
boliimde ise uygulamada kullanilan GSP, BCO ve KKO ile ilgili bilgiler sunulmustur. Dérdiincii
boliimde, gerceklestirilen uygulamalar hakkinda bilgi verilmistir. Bulgular ve tartigmalara besinci
boliimde yer verilmistir. Calismanin altinci ve son bdliimiinde ise sonuglar sunulmus ve gelecek
calismalar i¢in 6nerilerde bulunulmustur.

Literatiir taramasi

Calismada, ¢oklu GSP’nin ¢6ziimii i¢in BCO algoritmasi ve KKO birlikte kullanilmistir. Bu boliimde
GSP, BCO ve KKO ile ilgili kisa bilgilendirme yapildiktan sonra literatiirde yapilmis ¢aligmalara yer
verilecektir.

GSP, kolay tanimlanabilen bir problem ¢esididir, ancak problemin ¢6ziimii, tanimlanmasi kadar kolay
degildir. Belirli bir baslangi¢ noktasindan harekete baslayan gezgin satici, n sayida lokasyonu dolasir ve
yine baslangi¢ noktasina donerek turu tamamlar. Tanimlanan problemde n, lokasyon sayisi arttik¢a
¢0ziim uzay1 hizla biiyiimekte ve optimum ¢dziime ulasmak uzun ve zorlu bir siire¢ haline gelmektedir.
Analitik ¢dzlim yontemlerinin problemin ¢éziimiinde yetersiz kaldig1 bu tiir durumlarla karsilagildiginda
¢Oziim uzayinin tamamini taramak yerine, ¢dziim uzayinda kismi taramalar ile mantiksal ¢gikarimlar
yapan meta-sezgisel yontemler kullanilabilir. Problemin ¢6ziimiinii garanti etmemekle beraber, meta-
sezgisel yontemler ¢6ziim maliyetinin azaltilmasina biiylik katki saglamaktadir (Kuzu vd., 2014: 2).

GSP; matematiksel ifadesi ilk kez Dantzig vd. (1954) tarafindan tanimlanmis ve sonrasinda pek ¢ok
problemin optimizasyon modellemesi i¢in ilham vermistir (Sahin, 2019: 912). Bu ¢alismalar genellikle;
ara¢ rotalama ve sevkiyat planlama (Christofides ve Eilon, 1969), makine programlama ve atama
(Gilmore ve Gomory, 1964; Nicholson, 1967), siparis toplama (Ratliff ve Rosenthal, 1983), olarak
karsimiza ¢ikmaktadir.
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Problemlerin karmasiklagsmasiyla GSP i¢in sezgisel yaklagim (Karg, 1964) ile ilgili caligmalar yapilmis
ve KKO Algoritmasinin GSP i¢in uygulanmasi (Lin ve Kernighan, 1973) en sik bagvurulan yontemler
arasinda yerini almistir. Giiniimiize kadar bu ¢aligmalarin pek ¢ok 6rnegi uygulanmis ve literatiire
kazandirilmigtir.

Dinamik GSP i¢in ¢oklu KKO kullanimi (Mavrovouniotis vd., 2014), GSP i¢in Karinca Kolonisi Hiper
Sezgiseli (Aziz, 2015), GSP alan probleminin KKO ile ¢oziimii (Lammel vd., 2016), parametre
ayarlarinin KKO iizerinde etkinligi (Shrivastava ve Kumar, 2018), acik deniz riizgar ciftligi icin
optimize edilmis toplayici topolojisi tasariminda KKO ile ¢coklu GSP optimizasyonu (Srikakulapu ve
Vinatha, 2018), KKO ile zamandan bagimsiz GSP optimizasyonu (Tomanova ve Holly, 2020); KKO ile
optimize edilmis GSP uygulamasina yonelik giincel ¢alismalardan bazilaridir.

Bulanik C-Ortalamali (BCO) kiimeleme algoritmasi; en yaygmn kullanilan bulanik kiimeleme
yontemlerinden biridir. Bulanik mantik prensibine gore tiim elemanlarin kiimelere tiyelik degerleri [0,1]
araliginda degismektedir. Bununla beraber, her bir elemanin tiim smiflara ait iiyelik dereceleri
toplaminin “1”” olmas1 gerekmektedir. Her eleman icin kiimelerin merkezine olan uzaklik baz alinarak
iiyelik derecelerine gore elemanin hangi kiimeye ait oldugu belirlenir. Merkeze olan yakinlik arttik¢a o
kiimeye olan iiyelik degeri daha biiyiik olur.

BCO kiimeleme algoritmasi; Dunn tarafindan 1973’te ortaya atilmis, algoritma Bezdek tarafindan 1981
yilinda gelistirilmistir (Isik ve Camurcu, 2007: 33). BCO algoritmasinda Her bir kiimeye ait elemanlarin
kiime merkezine olan uzakliklarini minimuma indirilmesini amag¢lanmaktadir.

BCO ile ilgili literatiirde bir¢ok ¢alisma bulunmaktadir. BCO kiimeleme algoritmasi ile yapilan giincel
calismalara, BCO ile geleneksel kiimeleme yontemlerinin karsilastirilmasi (Guo vd., 2020), Biiytik veri
kiimeleme (Shen vd., 2020), BCO kullanarak eksik deger ifadesi (Mausor vd.,2020), BCO ile hasta
istatistikleri analizine dayali kalp hastaliginin belirlenmesi (Meniailov vd., 2020), BCO izleme
kiimelemesine dayali ¢imento klinker iiretiminin 1s1l verimlilik tahmin modeli (Liu vd, 2020), Timor
segmentasyonu i¢in beyin MRI goriintiilerinin BCO ile boliimlenmesi (Thilagam vd., 2020) calismalari
ornek olarak verilebilir.

Karinca Kolonisi Optimizasyonu (KKO); karincalarin besin kaynaklarina ulasma mantig1 ve yon segcme
duyularindan yola c¢ikilarak gelistirilmis meta-sezgisel bir yontemdir. Karincalar sosyal hayvanlar
olarak, dogada koloni halinde yasarlar. Kendi aralarinda &zel bir is bolimii bulunmaktadir ve
problemlerle karsilastiklarinda yardimlagmakta ve birlikte ¢6ziim tiretmektedir.

KKO, gercek karincalarin beslenme davranislar incelenerek kurgulanmistir. Karinca kolonilerinde,
yuva ile yiyecek kaynaklar1 arasindaki en kisa olan yolu bulabilme yetenegi oldukga gelismistir. Koloni
iiyelerinin sectikleri herhangi bir yolu kullanarak yemek kaynagina giderken biraktigi feromon ile yani
birbirleriyle dolayli bir sekilde haberlesmesiyle bu karmagik davranig ortaya ¢ikmaktadir. Takipteki
diger karmncalar i¢in ise feromon miktar1 en yiiksek olan yolu tercih etme davranisi s6z konusudur.
Alternatif yollarda feromon miktarindaki artis ya da azalis yolun tercih edilme durumunu belirler. En
kisa yolu kullanan karmcalar daha sik gidip gelerek daha yogun feromon birakirlar, dolayisiyla arama
stireci dogal olarak en kisa olan yollara dogru kayar (Cura, 2008: 113-114).
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Sekil 1: Yiyecek arayan karincalarin feromon oranina gore izledigi yol
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KKO ile ilgili literatiirde farkli alanlarda yapilan giincel caligmalara, finans (Terzi ve Sen, 2021), tedarik
zinciri yonetimi (Hong vd., 2018), optimizasyon problemleri (Liao vd., 2014, Abachizadeh ve Tahani,
2009), goriintii algilama (Tian vd., 2008), atama problemleri (D’Acierno vd., 2006, Wiesemann ve
Stiitzle 2006), rotalama (Alp ve (")zalp, 2020, Pala ve Aksarayli, 2018, Pinto ve Baran, 2005) calismalari
ornek olarak verilebilir.

Bu calisma ile gezgin satic1 probleminin KKO yontemi ile ¢éziimiiniin etkinlestirilmesi i¢in (uygun
¢Oziime daha hizli ulagilmasi) 6nce noktalarin BCO Algoritmasi kiimelenmesi saglanmistir. Bu sayede
¢0ziim daha hizli ulagilmasi saglanmistir.

Yontem

Bu béliimde, 6nce gezgin satict problemi tanitilmis daha sonra ¢alismada kullanilan algoritmalar olan
Bulanik C-Ortalamali Kiimeleme (BCO) Algoritmasi ve Karinca Kolonisi Optimizasyonu (KKO)
yontemleri anlatilmistir.

Bulanik c-ortalamaly kiimeleme

Kiumeleme algoritmasi; veri setini spesifik bir kritere gore farkli dallara veya kiimelere ayirir. Bdylece
kiimelerin elemanlar1 arasindaki benzerlik orani oldukea fazla oldugu halde diger kiimelerin elemanlari
ile oldukca biiyiik farklar vardir. Hedeflenen kiimeleme sekline gore, Bulanik C-Ortalamali Kiimeleme,
Olasiliklt C-Ortalamali Kiimeleme, Bulanik Olasilikli C-Ortalama Kiimeleme gibi gesitli kiimeleme
algoritmalar1 vardir (Guo vd., 2020: 240). Ilk olarak 1974’te Dunn tarafindan &nerilen BCO kiimeleme
algoritmas1 1981°de Bezdek tarafindan gelistirilmis ve pek ¢cok uygulanma alani bulmustur (Tiire ve
Bager, 2015: 18).

Baslangi¢, BCO algoritmasinin performansi i¢in hayati neme sahiptir. Algoritma, objektif fonksiyonun
optimizasyonu i¢in gerekli kosullar1 saglar, ancak BCO algoritmasimin global minimum bulmasim

garanti etmez (Valente de Oliveira ve Pedrycz, 2007: 399).

BCO algoritmas1 X = {x1, x2, ..., xn} veri setini C bulanik kiime i¢ine atar ve her grup igin kiimeleme
merkezini hesaplar. Algoritmanin fonksiyonu (Isik ve Cakmurcu, 2007: 33-34):

c N
I’Bivl’l <]FMC(U, V) = ZZuZl”x] - vi||2>, 0<u;<1 @
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iuijz 1 2

i=1

Uij, I’nci kategoriye ait j’nci tiyenin tiyelik derecesi;
m, kiimeleme sonuglarinin bulaniklastirma derecesini gosteren bulanik agirlikli dizin;
Vi, i’nci kiimeleme merkezi.

Amag fonksiyonunu minimize etmek i¢in Lagrange Carpani yonteminin kullanildig1 yinelemeli formiil:

1
ul-j: L’ l=1,,C,]=1,,N
e A ©
=l
ZN= umx. ]
P = —}Nl Um} , L= 1, ,C (4)

j=1%ij

Karinca kolonisi optimizasyonu

Gecis kuralinin belirlenmesi

KKO problemlerinde, k karincasinin i noktasindan j noktasina gitme olasilig1 px (i,j) olarak ifade edilir
ve Egsitlik 1°de verildigi gibi hesaplanmaktadir (Junie ve Dingwei, 2006: 3).

[r (i, N1*[nG, NIP ol
T :
Luejp TEWIC MG WP (5)

pk(l']) =

L 0 Diger durumlarda

7(i,j), 1 ve j noktalar1 arasindaki feromon miktari

n(i,j), 1 ve j noktalar arasindaki mesafenin tersi 1/8(j, j)
a €[0,1] ve B € [0,1], ayarlanabilir parametreler

i, karincanin bulundugu nokta

j, karincanin gidecegi noktay1 ifade etmektedir.

Yerel feromon giincellemesi

Karincalarm 1 noktas: ile j noktas: arasinda gidip gelirken feromon miktarina yaptig1 toplam katki At;
ifadesi ile tanimlanmaktadir. Problemdeki karincalarin bir 6nceki iterasyonda gegmis oldugu noktalar
arasina biraktiklar1 feromon diizeyleri buharlasma orani p da dikkate alarak hesaplayan ifade Esitlik
2’de verilmistir.

Tt +1) = (1 - )y (1) + Z ATk (t+1) (6)
k=1

7;;(t), titerasyonuna kadar biriken feromon diizeyi
Arf(t + 1), titerasyonundaki feromon diizeyi

p (0 < p < 1), feromon buharlagsma parametresi

) e+ D) k karincasi(i, j)yolunu kullanmissa

0 diger durumda
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L¥(t + 1), k karincasinin toplam tur uzunlugu

Genel feromon giincellemesi
En uygun ¢6ziimii veren karincanin gegmis oldugu noktalar arasina biraktiklar: feromon miktar1 genel
feromon giincellemesi olarak ifade edilmekte ve Esitlik 4’deki gibi hesaplanmaktadir.

Tt +1) = (1 = p)r; (1) + Atfi(t + 1) (8)

1

L t+1
A’[ikj(t + 1) — best( )

(i,)) en iyi tura ait ise
(9)

0 Diger durumda
Lpest (t + 1), gecerli iterasyonda bulunan en iyi turun uzunlugu

Parametreler

o degeri; ilgili yoldaki feromon seviyesinin 6nemini belirleyen ve daha dnceki iterasyon sonuglarinin
sonraki iterasyonlara aktarilmasini saglayan bir parametredir. a degeri yiiksek ise feromon diizeyinin
yiiksek oldugu yollar daha biiyiik olasilikla secilir ve tesadiifilik azalir.

p degeri; yol uzunlugunun bir sonraki noktanin se¢imine olan etkisini belirleyen bir parametredir. 3
degerindeki artis bir sonraki yolun se¢imindeki tesadiifiligi arttirirken,  degerindeki diisiis alternatif
¢Oziimlerin arastirilmasi ihtimalini de azaltmaktadir.

p, buharlasma oranini ifade eder.

Coklu gezgin satict problemi icin karinca kolonisi optimizasyonu algoritmasi:

Coklu GSP’nin KKO ile ¢oziimii farklilik gostermektedir. Bir satici bazi lokasyonlara gider, ardindan
ikinci satict gidilmemis lokasyonlardan bazilarmma gider ve siire¢ tiim saticilarin katilimi ve tiim
lokasyonlarin ziyaret edilmesi ile tamamlanir.

ZStniSli

m (i=12,..,m) (10)

Ztni=n—1

i

tni, i saticisimin gidecegi lokasyon sayisi

li, i saticisimin gidecegi maksimum lokasyon sayisi
m, satici sayisi

n, toplam lokasyon sayisi

Turlar her karincanin baslangi¢ noktasindan ¢ikarak gidilmemis lokasyonlar1 gezmesi ile tamamlanir.
Karincalarin baslangi¢c noktasi veya yapay lokasyondan tura baslamasiyla i saticisinin i’nci zamanda
turu baslar. Bir sonraki saticinin turu ise karincalarin baglangi¢ noktasi veya yapay noktadan gegisi ile
olur (Junjie ve Dingwei, 2006: 2).

Bu ¢alismada Coklu GSP’nin ¢6ziimii i¢in dogrudan KKO uygulamasi kullanilmamig; bunun yerine
BCO Algoritmasi ile kiimeleme yapildiktan sonra her veri seti i¢gin KKO uygulanmstir.

Uygulama

Bu calismada ¢oklu bir GSP problemi i¢in uygun rotalarin (3, 4 ve 5) belirlenmesi amaglanmistir. Once
BCO ile lokasyonlar kiimelere ayrilmis daha sonra her bir lokasyonda en uygun rota KKO ile
belirlenmistir.
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Calismada rasgele olusturulan toplam orta biiyiikliikteki bir problem olmasi i¢in 31 lokasyon
kullanilmistir. Lokasyonlarin tiimiine ugrayacak olan 3, 4 ve 5 satic1 bulundugu durumlar ayri ayri1 ortaya
konulmus, rotalar belirlenmis, elde edilen ¢oziimler incelenmis ve karsilastirilmigtir.

Uygulamada kullanilacak olan, (xo,Yo) baslangi¢ noktasi koordinatlari olmak iizere rastgele segilen 31
lokasyona ait (X;, yi) koordinatlart Tablo 1’de verilmistir:

Tablo 1: Rastgele segilmis lokasyonlarin (X, y) koordinatlari

Nokta Xi Yi
0 37,6485 24,9652
1 99,2393 54,1482
2 20,3073 52,1406
3 37,5416 94,1816
4 70,8670 63,7501
5 16,3497 71,8557
6 32,3962 42,4441
7 80,9012 24,8357
8 21,8956 93,5987
9 32,8388 80,2128
10 46,1998 76,1633
11 35,2330 6,1752
12 7,3539 90,6653
13 50,5193 65,5628
14 27,4199 94,7949
15 56,7635 54,5241
16 2,7511 30,5318
17 61,3717 8,8515
18 42,3611 42,1534
19 64,5295 36,7533
20 30,6118 85,2528
21 29,0784 98,3923
22 43,0515 5,3853
23 55,0274 35,7135
24 12,2461 99,9067
25 13,0425 41,5017
26 22,8788 38,0647
27 10,6923 10,4579
28 9,3037 58,9612
29 18,8572 14,6320
30 68,3495 37,6575

BCO Algoritmasi kullanilarak baslangi¢ noktasi hari¢ olmak iizere, 30 lokasyon i¢cin Matlab ile 3 farkh
kiimeleme yapilmistir:

3’lii bulanik kiimeleme ve kko algoritmasi

30 lokasyon i¢in her biri 10 elemanli olmak iizere 3 kiime BCO Algoritmasi tarafindan olusturulmus;
baslangi¢ noktast her bir kiimeye eklenmek suretiyle lokasyonlar KKO Algoritmasina veri olarak
yiiklenmistir.
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Baslangic Noktas1 = [37.6485, 24.9652] olarak belirlendigi durumda 3 satici i¢in ugramasi gereken ve
BCO algoritmasi ile belirlenen lokasyonlar Tablo 2’de sunulmustur.

Tablo 2: 3’1 kiimeleme sonuglari

1. Kiime 2. Kiime 3. Kiime
2 1 3
6 4 5
11 7 8
16 13 9
22 15 10
25 17 12
26 18 14
27 19 20
28 23 21
29 30 24

Tablo 3, BCO algoritmast ile belirlenen lokasyonlar i¢in her bir saticinin en uygun rotast KKO
Algoritmasi kullanilarak belirlenen sonuglar1 gostermektedir.

Tablo 3: 3'li kiimeleme igin kko algoritma sonuglart
Kiime Tur Mesafe

0652652552 —>528—16—>27 —

1. Kiime 29 5 11 — 22 — 0 171,5087
. 0—-18—15—-21324—>1—>7—>17—

2. Kiime 19 530 — 23 — 0 225.5878
. 0-55-12—-524>8—>14—->21 >3 —>

3. Kiime 20 59— 10 — 0 196.0835

TOPLAM: 593.1800

3 satici igin belirlenen en uygun rotalar ve ¢dziime ulasmak i¢in gergeklestirilen tekrar sayilarr Sekil
2’de gosterilmistir.
Sekil 2: 3’ kko algoritmasi i¢in en iyi ¢dziim ve en iyi sonug grafikleri

20

30 BaslCost?

BasiCostd

180 Iﬁ_|
Bas|Costl

10 20 30 40 50 60 70 BO a0 100
Iteraton
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4’lii bulanik kiimeleme ve kko algoritmasi

30 lokasyon i¢in 4 kiime BCO Algoritmasi tarafindan olusturulmustur. BCO sonucunda her bir satici
icin ugramasi gereken lokasyon sayisi farkli olarak bulunmustur. Her bir saticinin ugramasi gereken

lokasyon sayis1 kiimelerdeki eleman sayis1 olarak asagidaki gibidir:

Baslangi¢ noktasi her bir kiimeye eklenmek suretiyle lokasyonlar KKO Algoritmasina veri olarak

1. Kiime: 5 eleman

2. Kiime: 8 eleman

3. Kiime: 7 eleman

4. Kiime: 10 eleman

yliklenmistir.

Baslangic Noktas1 = [37.6485, 24.9652] olarak belirlendigi durumda 4 satic1 i¢in ugramasi gereken ve

BCO algoritmasi ile belirlenen lokasyonlar Tablo 4’de sunulmustur.

Tablo 4: 4°’lii kiimeleme sonuglari

1. Kiime 2. Kiime 3. Kiime 4. Kiime
11 1 2 3
17 4 6 5
22 7 16 8
27 13 18 9
29 15 25 10

19 26 12
23 28 14
30 20
21
24

BCO algoritmast ile belirlenen lokasyonlar igin her bir saticinin en uygun rotas1 KKO Algoritmasi

kullanilarak belirlenmis ve Tablo 5’de verilmistir.

Tablo 5: 4'li kiimeleme igin kko algoritma sonuglart

Kiime Tur Mesafe
1. Kiime 0229527 11 =27 — 17 — 0 110.7083
2. Kiime 0-15-13-4—>1—>7—-30—>19 184.7021
—23 -0
3. Kiime 0-26—-16—-25-28-2-6- 130.3649
18— 0
0—-5—->12—-24—>8—>14—>21 -3
4. Kiime —-20-09—->10—>0 196.0835
TOPLAM: 621.8588
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4 satic1 i¢in belirlenen en uygun rotalar ve ¢oziime ulagmak i¢in gergeklestirilen tekrar sayilart Sekil
3’de gosterilmistir.

Sekil 3: 4’1ii kko algoritmast i¢in en iyi ¢dzlim ve en iyi sonug grafikleri

110 280
BeatSold
260
240
220
BesiCostd
§ 200
= BestCost?
i
& 180
160
1
o BestCostd
130
0 BestCost1
100
D 10 20 30 40 50 60 70 B0 20 100
x leration

5°li bulanik kiimeleme ve kko algoritmasi

30 lokasyon i¢in 5 kiime BCO Algoritmasi tarafindan olusturulmustur. BCO sonucunda her bir satici
icin ugramasi gereken lokasyon sayisi farkli olarak bulunmustur. Her bir saticinin ugramasi gereken
lokasyon sayist kiimelerdeki eleman sayisi olarak asagidaki gibidir.

— 1. Kiime: 5 eleman
— 2. Kiime: 6 eleman
— 3. Kiime: 9 eleman
— 4. Kiime: 4 eleman
— 5. Kiime: 6 eleman

Baslangi¢ noktasi her bir kiimeye eklenmek suretiyle lokasyonlar KKO Algoritmasina veri olarak
yiiklenmistir.

Baslangi¢c Noktas1 = [37.6485, 24.9652] olarak belirlendigi durumda 5 satici i¢in ugramasi gereken ve
BCO algoritmasi ile belirlenen lokasyonlar Tablo 6’da sunulmustur.

Tablo 6: 5°1i kiimeleme sonuglari

1. Kiime 2. Kiime 3. Kiime 4. Kiime 5. Kiime
4 2 3 11 1
10 6 5 22 7
13 16 8 27 17
15 25 9 29 19
18 26 12 23
28 14 30
20
21
24

BCO algoritmas1 ile belirlenen lokasyonlar i¢in her bir saticinin en uygun rotas1t KKO Algoritmasi
kullanilarak belirlenmis ve Tablo 7°de verilmistir.
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Tablo 7: 5°1i kiimeleme igin kko algoritma sonuglari

Kiime Tur Mesafe
1. Kiime 0—-15—-4—-10—>13—>18 110.7083
—0
2. Kiime 0—->6—>2—>28—25—16 120.8242
—26—0
3. Kiime 0—-9—-20—-3—>21—14 185.6715

—8—-524—-512—->5—->0

4. Kiime 0529 527—>11—-22 83.6966
—0
5. Kiime 0-7-30-1—>23—>17 157.4257
—19—-0
TOPLAM: 607.6170

5 satict igin belirlenen en uygun rotalar ve ¢oziime ulagsmak i¢in gerceklestirilen tekrar sayilart Sekil 4°te
gosterilmistir.

Sekil 4: 5°1i kko algoritmast i¢in en iyi ¢dziim ve en iyi sonug grafikleri

X0
200
BesiCosid
180
Y BeatCont§
B w60\
A
3
L] \ BasiCostl
\! BesiCost?
120
100
BasiCosid
80 :
o 13 20 30 A -u L] Ta B 80 1]
kS Reraton

Bulgular ve tartisma

Bu ¢alismada Coklu GSP i¢in KKO kullanilmis ve veri setini gruplara ayirmak tizere BCO Algoritmasi
kullanilmigtir. Veri seti 3, 4 ve 5’1i kiimelere ayrilarak her kiimeleme i¢in KKO Algoritmasi Matlab ile
calistirilmig ve 100 iterasyon sonucu elde edilen her bir sonug igin ¢dziime elde edilmis bu ¢éziimlere
ait tablo ve grafikler Uygulama bdliimiinde ayritili bir bigimde sunulmustur.

Her 3 kiimeleme i¢in elde edilen sonuglar Tablo 8’de 6zetlenmistir. Buna gore; bir baslangi¢ noktasi ve
30 lokasyondan ibaret olan ziyaret noktalar1 i¢in 3’lii kiimeleme ile elde edilen sonuglar, yapilan ¢calisma
icin en kisa mesafe olarak hesaplanmistir. 3’lii kiimelemeyi 5°li kiimeleme takip etmektedir. 4’lii
kiimeleme en uzun mesafe olarak hesaplanmistir.
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Tablo 8: Sonuglarin karsilastirilmasi

Kiimeleme Toplam Mesafe
3'lii Kiimeleme 593,1800
4'li Kimeleme 621,8588
5'i Kiimeleme 607,6170

3’lii kiimeleme sonrasinda yapilan ¢dziim sonucunda elde edilen rotanin uzunlugunun 4’lii
kiimelemeden sonra elde edilen ¢6ziimden %4,61, 5’li kiimelemeden elde edilen rotanin uzunlugundan
ise ise %2,37 daha kisa oldugu belirlenmistir.

Toplam mesafesi 593,1800 olan 3’lii kiimeleme sonrasi elde edilen ¢6ziimde, her bir rotanin ortalama
mesafesi 197,0835, en kisa rota 171,5087 ve en uzun rota ise 225,5878 birim olarak bulunmustur.
Toplam mesafesi 621,8588 olan 4’lii kiimeleme sonrasi elde edilen ¢6ziimde, her bir rotanin ortalama
mesafesi 155,447, en kisa rota 110,7083 ve en uzun rota ise 196,0835 birim olarak bulunmustur. Toplam
mesafesi 607,6170 olan 5°li kiimeleme sonrasi elde edilen ¢éziimde ise her bir rotanin ortalama mesafesi
11,6653, en kisa rota 83,6966 ve en uzun rota ise 185,6715 birim olarak bulunmustur.

Sonug ve oneriler
En kisa mesafe 3’lii kiimeleme sonucunda elde ¢oziimiin oldugu gorilmektedir. 4’14 kiimeleme

incelendiginde toplam mesafe olarak en yiiksek sonug¢ karsimiza ¢ikmaktadir. 3’li kiimeleme ile
karsilastirildiginda hem ara¢ maliyetini hem de toplam mesafeye bagh olarak yakit maliyetini
arttirmaktadir. Bu nedenle tercih edilmesi uygun degildir. 5°li kiimeleme degerlendirildiginde toplam
mesafe agisindan 3’li kiimeleme ile 4°lii kiimeleme arasinda kaldig1 goriilmektedir. Yine ara¢ ve yakit
maliyetlerini arttirmakla beraber diger kriterler de gdz Oniine alinarak degerlendirildiginde 5°li
kiimeleme tercih edilebilir.

3’li kiimeleme uygulanacak sonug olarak degerlendirmeye alindig1 takdirde lokasyonlarin ziyareti i¢in
gorev; her biri tek seferde tamamlanmak tizere, 3 kisiye veya 1 kisi i¢in 3 farkli giine atanabilir. Diger
kiimelemeler de benzer sekilde degerlendirilebilir. Karar verici satici/arag¢ sayisi maliyeti ile kat edilen
toplam mesafe maliyetini birlikte dikkate alarak kendisi i¢in en uygun secenege karar verebilir

Coziimler degerlendirme yapilirken noktalar arasindaki mesafenin Oklidyen Uzaklik oldugu
unutulmamalidir. Cizilecek rotalar i¢in ulagima acik yollar ve trafik durumu dikkate alinarak
cizelgeleme yapilmalidir.

Ote yandan rotalama yapilirken teslim siiresi ve maliyet beraber degerlendirilmelidir. Oncelikli olan
hizli teslimat ise veya teslimatin gecikmesi ceza veya yaptirima tabi ise mutlaka degerlendirmede
oncelikli olarak ele alinmalidir. Eger degerlendirmede dncelikli unsur maliyet ise gerekli ara¢ sayisi,
toplam mesafe ve yakit maliyeti gibi kriterler 6ncelikli olacaktir.

Yontem (KKO algoritmasi); meta-sezgisel bir uygulama oldugundan elde edilen ¢6ziimiin optimum
olmasi garanti edilemez, ancak kisa siirede ve kabul edilebilir ve uygulanabilir diizeyde, hesaplanan en
iyi ¢6zlim olarak degerlendirilmistir. Gelecek ¢alismalarda ayni veriler farkli meta-sezgisel uygulamalar
(genetik algoritmalar, pargacik siirii optimizasyonu, yapay ar1 kolonisi vb.) ile degerlendirilip sonuglar
karsilastirilabilir, uygulama birka¢ defa tekrar edilerek sonuglar kendi iginde karsilastirilip
degerlendirilebilir veya iterasyon sayisi arttirilarak dongiiniin kendi i¢inde ¢ok daha fazla sayida
tekrarlanmasi suretiyle sonuglar karsilastirilarak tekrar degerlendirme yapilabilir. Calismada lokasyon
sayist 31 olarak belirlenmistir. Farkli lokasyon sayilar1 kullanilarak ¢oztimler yapilabilir ve elde edilen
¢Oziimler karsilastirilabilir.
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Caligsma; karar vericiye karar verme siirecinde alternatiflerin belirlenmesi amaciyla rasgele iiretilen
veriler kullanilarak yapilmigtir. Gergek veriler ile ¢aligilarak ilgili firma igin karar destek mekanizmasi
olusturulabilir.
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Etik kurul onay1

Yapilan ¢aligmada anket kullanilmamasi ve analizi yapilan verilerin rastsal 6rnekleme olarak yazarlar
tarafindan tiretilmis olmasi sebebi ile bu arastirma etik kurul izni gerektirmeyen ¢aligmalar arasinda yer
almaktadir.

Arastirmacilarin katki orami beyani

Yazarlar calismaya esit oranda katki saglamistir.

Cikar ¢atismasi beyani

Bu ¢alismada herhangi bir potansiyel ¢ikar ¢atismasi bulunmamaktadir.
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