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OZET

Gezgin satici problemi (GSP), ozellikle diigim sayis1 arttifinda ¢oziimii zorlagsan NP-hard problemlerdendir.
Coziimiine yonelik olarak gelistirilmis bircok yontem sozkonusudur. Ozellikle son yillarda GSP ve benzeri
problemlerin ¢oziimiine yonelik  meta-sezgiseller gelistirilmistir. Bunlardan biri de karinca koloni
optimizasyonmudur (KKO). Birtakim modifikasyonlarla siirekli gelistirilmekte olan teknik GSP ve benzeri
problemlere basartyla uygulanmaktadir. Bu calismada Keskintiirk ve Soyler (2007) tarafindan gelistirilen global
karmnca koloni optimizasyonu (GKKO) simetrik ve simetrik olmayan GSP problemleri iizerinde denenmis ve
sonuglar diger KKO algoritmlartyla karsilastirilmistir.

Anahtar Sozciikler: Karinca kolonisi optimizasyonu, Global karinca kolonisi optimizasyonu, Gezgin satict
problemi

1. GIRIS

Karinca Kolonisi Optimizasyonu, NP- hard optimizasyon problemlerine basarili bir sekilde
uygulanabilen populasyon temelli bir yaklasimdir (Dorigo ve Gambrella, 1997). Yaklasimin
ilk versiyonu olan Karinca Sistemi (KS) ilk olarak Gezgin Satict Problemi (Travelling
Salesman Problem) iizerinde uygulanmistir. KKO gercek karinca kolonilerinin
davraniglarindan esinlenilerek gelistirilmigtir. YOntemin en temel unsurlarindan biri
haberlesme araci olarak kullanilan ve problemlerde coziimiin kalitesini gosteren feromon
kimyasalidir. Feromon izleri, karincalar tarafindan giincellenmekte ve bir bilgiyi temsil
etmektedir. Bir yolda feromon izinin yogun olmasi, yolun kalitesini gosterir ve tercih
olasiligint arttirir. KKO’da, yapay karincalar, gercek mesafeler dikkate alinarak yapilmis olan
model {izerinde en kisa yolu arastirmaktadirlar. Yollardaki feromon izleri yine yapay olarak,
karincalarin gecis sikligiyla orantili bir sekilde giincellenmektedir.

Global karinca koloni optimizasyonu, Keskintiirk ve Soyler (2006) tarafindan gelistirilmis
populasyon temelli bir karinca koloni optimizasyon sezgiselidir. Ozellikle tiim diigiimlere
ugrama kisit1 icermeyen problemlerin c¢oziimiine yonelik olarak gelistirilmistir. Tlgili
calismada da gelistirilen algoritma siparis biiyiikliigii problemlerine (SBP) uygulanmistir.

Calismada, simetrik ve simetrik olmayan gezgin satici problem icin Global karinca koloni
optimizasyonu denenmis ve sonuclar diger karinca koloni algoritmast sonuglariyla
karsilagtirilmis, global karinca koloni optimizasyonunun diger algoritmalara gore {istiin ve
zay1f yonleri lizerinde durulmustur.

“Bu calisma devam etmekte olan doktora tezinden alinmustir.



YONEYLEM ARASTIRMASI VE ENDUSTRI MUHENDISLIGI 29. ULUSAL KONGRESI

2. GEZGIN SATICI PROBLEMIi

Gezgin satic1 problem (GSP), bir satis elemaninin ya da bir aracin belli bir noktadan baslayip,
tim noktalara ugradiktan sonra yine aymi noktaya, toplam mesafeyi en az kilacak sekilde
donmesi problemidir. Diigiimler (sehirler) arasi mesafeler simetrik ve simetrik olmayan
problemlere gore degismektedir. Simetrik GSP’nde iki diigiim arasindaki mesafe her iki
yonde de ayni olmakla beraber simetrik olmayan GSP’de bu mesafeler farklidir. Simetrik ve
simetrik olmayan GSP problemlerine ait matematiksel model asagidaki gibidir:

Girdiler:

N = probleme ait diigiim sayisi,

cij =1 diiglimiinden j diiglimiine gidis maliyeti (mesafe vb.)
Karar degiskenleri:

. 1, eger i' den j' ye gidiliyorsa
xij = (1)
0, aksi durumda

Minimize:

n n

&1 i @
Kisaitlar:

> >

x: =1 x:=1 3
i=1 " = ®

3. KARINCA KOLONi ALGORITMALARI
3.1. Karinca Sistemi

Karinca sistemi ilk olarak Marco Dorigo tarafindan 1992’de yazmis oldugu doktora tezinde
ortaya atilmistir. ik olarak gezgin satici problemine ve karesel atama problemine
uygulanmistir. Temel karakteristigi, her iterasyonda c¢oziimde yer alan her karincanin
feromonunun yenilenmesidir. Feromon 7, (i ve j sehirleri arasindaki feromon miktar1) su
sekilde hesaplanir:

P , sabit bir deger olup (1- p ) buharlasma oranidir.

Aril;, (t, t+n) zaman araliginda kenar (i,j) deki k karincasinin gecisinden dolay1 arttirilan

feromen miktarini temsil etmekte olup asagidaki formiille hesaplanmaktadir:

LQ k karincasi (i, j) yolunu kullanmussa ((t, t + n zaman araliginda),

k

Arg (t+1) = 5)

0  diger durumlarda

Q sabit L* ise k karincasinin tur uzunlugudur.
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3.2. Elitist Karinca Sistemi

Elitist karinca sistemi, KS’nin ilk defa gelistirilmis versiyonudur (Dorigo, 1992). Elitist
strateji olarak adlandirilan yontem, genetik algoritmadaki uygulamalardan esinlenilerek
gelistirilmistir. En iyi tura ait kenarlarin feromen miktarlari, her dongiide KS’de uygulanan
standart feromen giincellemesine ilaveten bir feromen artirimina tabi tutulmaktadir.

e, elitist karinca sayisi, L*, en iyi tura ait uzunluk olmak iizere en iyi turun iizerindeki
kenarlara ait feromen miktar1 e-Q/L* kadar arttirilmaktadir. Buna gore t aninda en iyi tura ait
feromen miktar1 asagidaki formiile gore hesaplanacaktir:

m-ox bs
T O =p =D+ kzl At +e- At (6)

Args = Q/L * (7)
3.3. Karinca Koloni Sistemi

Karinca Koloni Sistemi (KKS) tarafindan GSP problemlerinin ¢6ziimiine yonelik olarak
gelistirilmis bir karinca koloni optimizasyon sezgiselidir.

KKS’de; m adet karinca n adet sehirden birine belli bir baslangic kuralina gore
yerlestirilmektedir. Tiim karincalar durum gecis kuralinin (state transition rule) da
uygulandig1 bir siirecte turlarimi tamamlamaktadir. Turlar gergeklestirilirken, karincalarin
gecis yaptigl kenarlarda lokal feromen giincellemesi de yapilir. Turlar tamamlandiktan sonra
kenarlara ait feromen miktarlar1 global feromen giincelleme kullanilarak arttirilir (Dorigo ve
digerleri, 2006).

KKS’de durum gecis kurali su sekilde kullanilmaktadir:

arg max {[T('”,M)]'[T(’”,M)]IB} eger q<q

s = uelJ, (r) (8)

S degilse

"

S gidilecek olan sehrin olasilik dagilimina gore belirlenmesi alternatifini temsil etmektedir.

_ B
[T(V,S)] [T(’”’S)] 7 eger s€ Jk(’”) ise
p(rs)={ T [erulferu) ®
uely(r)
0 degilse

Global feromon giincellemesi tiim karincalar turlarin1 tamamladiktan sonra asagidaki formiile
gore hesaplanir:
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o(r,s)«—(1—-a)-t(r,s)+a-At(r,s)

-1
~ . . 10
At(rs) = (Lgb) eger (r,s)e global en iyi tur (10)

0 degilse

o, 0 ile 1 arasinda degisen parametredir. Global feromen giincellemesinin amaci daha kisa
turlarin feromen miktarlarini arttirip cazip hale getirmektir. O<p<l parametre olup, turlar
tamamlandiktan sonra karincalarin gecis yaptiklar1 kenarlarin feromen miktarlar1 asagidaki
formiile gore arttirilir:

o(r,s)«—(1—p)-7(r,s)+ p-Az(r,s) (11)
3.4. Max-Min Karinca Sistemi

Max-min karinca sistemini (MMKS) (Stiitzle,1998) diger karinca koloni optimizasyon
tekniklerinden ayiran iki temel 6zellik vardir:

o Her iterasyonda sadece bir karincanin feromen yenilemesine izin verilmektedir. Bu
karinca, mevcut iterasyonun en iyi turunu gerceklestiren karinca (iterasyon en iyisi)
olabilecegi gibi baslangictan bu yana en iyi turu gerceklestiren karinca da olabilir.

. Ikinci 6zellik ise, aramadaki dalgalanmay1 6nlemek igin, feromon izlerinin smirli bir
aralikta olmasidir. Alt ve iist sinirlar [7_ ,7 seklinde ifade edilir. Buna gore feromen

min ? max]
miktarlart Tt <T<7T .
Feromon izleri iist limitten baglatilir ve bu da baslangigta yiiksek oranda iyilesme saglar.
MMAS’de alt ve iist limitler uygun sec¢ilmedigi takdirde tiim karmncalar ayn1 yoldan gitmekte
ve bu da iyi bir ¢6ziimiin bulunmasini engellemektedir. Alt ve iist sinirlar asagidaki
formiillerle hesaplanir:

araliginda sinirlandirilir.

X

1 1 T
Tmax =—X eniyi ’ ij“ ===
p L 2n

L™ = bulunan en iyi turun uzunlugu

9

(12)

3.5. Rank Temelli Karinca Sistemi

Rank temelli karinca sistemi (RTKS), Bullnheimer ve digerleri (1999) tarafindan
gelistirilmistir. Ik olarak GSP problemlerine uygulanmakla birlikte kuadratik atama,
cizelgeleme, ara¢ rotalama ve grafik renklendirme problemlerine de basariyla uygulanmistir
(Bullnheimer ve digerleri, 1999).

RTKS, elitist stratejinin genisletilmis hali olarak diisiinebilir. Elitist stratejide sadece en iyi
turu gerceklestiren karincanin feromen giincellemesine izin verilmektedir. RTKS’de ise
belirlenen sayida en iyi turu gerceklestiren karincalarin yollarinda feromen giincellemesi
yapilmaktadir. m sayida karinca turlarimi tamamladiktan sonra bu karincalara ait tur
uzunluklan L, kiigiikten biiyiige doru siralanir (L; < L; < ...< L,). Karincalarin yapmis

olduklari turun kenarlarina ait feromen giincellemesi rank & agirligina gore yapilmaktadir.
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4. GLOBAL KARINCA KOLONIi OPTIMIZASYONU

Global Karmca Koloni Optimizasyonu (GKKO), tim diigiimlere ugrama kisitin1 icermeyen
problemlerin ¢oziimiine yonelik olarak gelistirilmis olan bir karinca koloni algoritmasidir
(Keskintiirk ve Soyler, 2006). Bu caliyjmada GKKO’nda bazi modifikasyonlar yapilarak,
algoritma GSP’nin ¢oziimiine uygun hale getirilmistir.

Gecis kurali bir fark disinda mevcut karinca koloni algoritmalart ile aymdir. Bu fark
alternatifler arasindan secilenin iki diigiim arasindaki bir yol degil biitiin bir tur olmasidir.
Karincalar tur secimlerini yine gy degerine bagl olarak yapmaktadirlar. g, olasilikla global
feromon miktarlar1 ve mesafeler dikkate alinarak hesaplanan olasiliklardan maksimum degere
sahip olan yol secilir. 1- gy olasilikla ise hesaplanan olasiliklarin agirliklariyla orantili olarak
secilir. ¢ x k karincasina ait yoldaki feromon miktar1 ve L, k karincasina ait yolun uzunlugu

(uygunluk degeri) olmak iizere gecis kurali Denklem (13)’daki gibi gerceklestirilmektedir:
]'=mv%x{[rk]a[l/LkT} q9=4q,

[e] (/] (13)

pk) = q >4,

- ;[rk]a[l/ﬁ]ﬁ

At (t+1), bir sonraki donem k karincasina ait yoldaki feromon miktarindaki degisim olmak

tizere feromon giincellemesi (global) her bir karincaya ait tur icin asagidaki gibi
hesaplanmaktadir:

T, (t+D)=(0-p)7, ()+AT, (t+1) (14)

Feromon giincellemesi GKKO’da sadece global olarak yapilmaktadir. Ancak bu giincelleme
sadece en 1yi tura sahip karincanin yolu i¢in degil tiim karincalarin yollar: i¢in yapilmaktadir.
Sadece daha iyi uygunluk degeri veren turlart secen karinca sayisi artmaktadir. Coziim
uzayinda farkli noktalarin arastirilmast ve lokal minimuma takilma ihtimalini azaltmak i¢in
genetic algoritmadaki mutasyon benzeri bir operator gelistirilmistir.

4. UYGULAMA

Test problemi olarak, literatiirden alinan bir simetrik (bays29) ve bir simetrik olmayan
problem (ry48p) kullanilmasgtir (TSPLIB, http://www.iwr.uni-
heidelberg.de/groups/comopt/software/TSPLIB95/tsp/). Diigiim sayis1 sirasiyla 29 ve 48’ dir.

Algoritmalara ait kodlar MATLAB programinda gelistirilmistir. Tiim algoritmalar 500
iterasyon icin 10 kere calistirllmis ve ortalama tur uzunluklar1 hesaplanarak Tablo 3’te
raporlanmistir. Tiim algoritmalarda karinca sayisi sehir sayisina esit olarak belirlenmis, o 1
olarak alinmistir. [ parametresi karinca koloni sisteminde 2, GKKO’nda 7 diger
algoritmalarda 5 olarak belirlenmistir. Karinca sistemine ait parametreler Dorigo ve
digerlerine ait calismadan alinmistir (1996). Elitist karinca sistemine karinca sistemine ait
parametreler aynen kullanilmis, ilave olarak elitist karinca sayis1 parametresi (e) 8 olarak
belirlenmistir. Ant-q’ya ait farkli bir takim parametreler soz konusudur. W degeri haric,
Gambardella ve Dorigo’nu 1995 yilina ait ¢alismalarindaki parametre degerleri kullanilmagtir.
Sadece bays29 problemi i¢in W degeri 10 yerine 100 olarak alinmustir.
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Karinca koloni sistemi, max-min karinca ve rank temelli karinca sistemine ait parametreler
Tablo 1’deki gibidir:

Tablo 1. Karinca koloni sistemlerine ait parametreler

Rank temelli karinca

Karinca koloni sistemi MMKS ) )
sistemi

Parametre bays29 Ry48p bays29 Ry48p bays29 Ry48p
Buharlagma ;| 0.1 0.9 0.9 0.5 0.5
orani
q0 0.9 0.9 - - - -
Ppost - - 0.5 0.5 : -
w - - - - 5 5

GKKO’nun GSP problemine uygulanmasi sirasinda modifikasyonlar yapilmistir. GKKO’daki
yol mutasyonu GSP problemlerine uygun hale getirilmistir. Turlar mevcut feromon miktarlari
ve mesafeler dikkate alinarak tamamlandiktan sonra diisiik bir mutasyon olasiligi ile tesadiifi
olara secilen bir diiglimden bu diigiime mesafe olarak en yakin birka¢ diiglimden biri yine
tesadiifi olarak secilir. Burada belirlenecek en yakin diigtim sayisi (np) bir parametre olup
kullanici tarafindan belirlenmelidir. Feromon giincellenmesinde iterasyona ait ve global en 1yi
cOziim iireten karincaya ait yollar kullanilmistir. Algoritmaya ait diger parametreler Tablo
2’de verilmistir:

Tablo 2. GKKOQO’ya ait parametreler

Parametre bays29 Ry48p
Buharlasma oranmi 0,9 0,9
Mutasyon olasiligi 0.1 0.05
np 5 3
Wglobal 100 3
Witerasyon 10 0,5

Buna gore algoritmalar calistirilmis ve elde edilen sonuglar Tablo 3’te raporlanmustir.

Tablo 3. Simetrik ve simetrik olmayan GSP problemlerine ait tur uzunluklar: ve
calistirma siireleri. * Gambardella ve Dorigo’nun ¢calismasindan alinan degerler (1995).

Ortalama En 1yi Ortalama CPU

bays29 ry48p bays29 ry48p bays29 ry48p
GKKO 2027.3 14911 2020 14575 22.161  299.19
Karinca sistemi 2099.6 15463 2034 15044 20.82 88.94
elitist karinca sistemi 2078.8 15389.5 2035 15045 21.78 90.04
ant-q 20504  14690* 2020 14422%* 40.14 -
karinca koloni sistemi 2032.2 15049 2020 14532 62.21 192.9
max-min karinca sistemi 2030.1 14994 2020 14688 22.01 64.10

rank temelli karinca sistemi 2049.5 15311 2022 15032 33.17 117.89

Sonug¢lar incelendiginde gelistirilen GKKO algoritmasinin simetrik GSP problemleri i¢in iyi
bir alternatif olabilecegi soylenebilir. Calistirmalar sonucunda iki kere optimuma ulagilmis ve
ortalamada da en 1yi deger elde edilmistir. Asimetrik GSP problemlerinde de GKKO’nun
ciddi bir alternatif olabilecegi goriilmektedir. Ant-q hari¢ diger tiim KK Algoritmalarindan
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daha iyi bir ortalamaya ulasilmistir. En iyi deger de ise Ant-q ve Karinca Koloni Sistemi daha
1yi sonuclar elde etmistir. Algoritma parametreleri ve 6zellikle mutasyonla ilgili iyilestirmeler
yapilarak performans arttirilabilir. Siire agisindan bakildiginda Asimetrik GSP problemine
Ozgiin olarak gelistirilen mutasyon sebebiyle digerlerine gore performansinin diisiik oldugu
sOylenebilir.  Algoritma iizerinde yapilacak performans optimizasyonuyla siirenin
azaltilabilecegi diisliniilmektedir.
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