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KARINCA KOLONISi ALGORITMASI iLE GEZEN SATICI
PROBLEMININ COZUMU

Hasan SOYLER! Timur KESKINTURK?

Ozet: Karinca kolonis algoritmasi (KKA), gezgin satici ve benzer yapidaki problemlerin ¢ozimii igin
gelistirilen sezgisdl bir yontemdir. Koloniler halinde yasayan karincalar, yuvalariyla yiyecek arasinda en kisa
yolu bulma kabiliyetine sahiptirler. Gegtikleri yollara biraktiklart feromon denen izler sayesinde yollarin
bulan karincalarin gercek hayattaki bu davramglarindan yola cikilarak gelistirilen agoritma ile simetrik ve
asimetrik gezen satici problemlerinde (GSP) uygun ve iyi ¢oziimler bulunmaktadir. Olusturulan yapay
karincaar kullamlarak ve karincalarin belli kuralarla gecis yaptig1 yollarda yapay feromon giincellemesi
yapilarak en kisayol iterasyonlar boyunca arastirilmaktadir. Bu ¢alismann amaci, ekonomik ve askeri alanda
oldukca 6nemli bir yere sahip lgjistik-dagitim konusunda gelistirilmis olan karinca kolonis agoritmasinin
tamtilmasi, calisma seklinin ve prensiplerinin gosterilmesidir. Farkli karinca kolonis algoritmaarindan
bazilarina da deginildigi makalenin sonunda, 6rnek bir GSP problemine yer verilmis ve sonuclar diger
yontemlerin sonuclari ile karsilastiril mistar.

Anahtar kelimeler: Karinca kolonisi algoritmasi, gezen satici problemi, feromon glncellemesi, tur
uzunlugu.

SOLUTION OF TRAVELLING SALESMAN PROBLEM WIiTH ANT COLONY ALGORITHM

Abstract: Ant Colony Algorithm is a heuristic model that is devel oped for solving traveling salesman type
problems. Ants which live in colonies are capable of finding the shortest path between a food source and
their nests. They deposit a certain amount of pheromone -a chemical substance- on their way, in order to
exchange information about the path that should be followed. This behavior of real ants has inspired the Ant
Colony Algorithm which can be used for deriving approximate and optimal solutions for Symmetric or
Asymmietric traveling salesman problems (TSP). By using artificial ants and performing artificial pheromone
update, the shortest path is searched during iterations. The aim of this study is to introduce Ant Colony
Algorithm for logistic distribution, which is very important for the economic and military fields, and
demonstrate its principals several types of Ant Colony Algorithms are mentioned at the end of the paper as
well as an example of TSP and comparison of its solution among different methods.
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1.GIRIS

Bilim adamlari, bocek davraniglarini inceleyerek basarili  optimizasyon
algoritmalar1 gelistirmislerdir. Bu teknikler bircok bilimsel alanda ve mihendislik
problemlerinde basartyla uygulanmistir.  Teknikler, statik problemlerdeki  yiksek
performanslarina ilaveten, dinamik 6zellik gosteren problemlerde de yiksek derecede
esneklige sahiptirler [Bonabeau,2000]. Karinca algoritmalar:t ilk olarak Dorigo ve
meslektaslar: tarafindan; gezgin satici problemi (GSP) ve kuadratik atama (QAP) gibi zor
optimizasyon problemlerinin ¢ozumi icin gelistirilmistir. Optimizasyon problemlerinin
¢Ozumi amaciyla karinca algoritmalar1 Uzerine bir¢cok calisma devam etmektedir. Bu
calisma alanlarindan bazilari, kominikasyon aglarimin belirlenmesi, grafik renklendirme, is
cizelgeleme vs.dir [Dorigo,1999].

Karincalar, yiyecek kaynaklarindan yuvalarina en kisa yolu gérme duyularini
kullanmadan bulma yetenegine sahiptirler. Aym zamanda, cevredeki degisime adapte olma
yetenekleri vardir. Dis etkenler sonucu takip ettikleri mevcut yol artik en kisa yol degilse,
yeni en kisa yolu bulabilmektedirler [Dorigo,1997].

SEKIL 1'de de goruldigii gibi karincalar, baslangicta diiz bir hatt: takip etmekte ve
bu esnada feromon olarak adlandirilan bir maddeyi yol guzergahina birakarak
kendilerinden sonra gelen karincalarin yollarim bulmalarim  kolaylastirmaktadirlar.
Onlerine bir engel konuldugunda feromonlar: takip edemediklerinden, karincalar
gidebilecekleri iki yoldan birini 6ncelikle rastsal olarak segmektedirler. Kisa olan yoldan
birim zamandaki gecis daha fazla olacagindan birakilan feromon miktar: da daha fazla
olur. Buna bagli olarak, zaman igerisinde kisa olan yolu tercih eden karincalarin sayisinda
artig olur. Belli bir siire sonratiim karincalar kisa yolu tercih ederler.
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SEKIL 1. Gergek karincalarin en kisa yolu bulmas



Basta rastsal hareket eden karincalarin izleri kontrol ederek yiksek olasililikla izlerin
yogun oldugu yonl takip etmesi otokatalitik bir davranis seklidir ve karincalarin karsilikl
etkilesiminde sinerjik bir etki vardir. Algoritma, karinca kolonilerinden esinlenerek
gelistirildiginden sisteme, karinca sistemi (KS), algoritma ise karinca kolonileri algoritmasi
(KKA) olarak adlandirilir. Karinca kolonileri optimizasyon problemlerinde kullanilir.
Karinca sistemindeki karincalar dogal karincalardan farkhdir. Hafizaya sahiptirler,
tamamen kor degildirler ve zamanin kesikli oldugu bir gevrede yasarlar [Dorigo,1991].

2. KARINCA KOLONISi ALGORITMAS

Y apay karincalardan olusan Karinca Kolonisi Algoritmasi, yapay feromon izlerinin
guncellestiriimesiyle tekrarlanan bir yapiya sahiptir. Algoritmamin ¢alisma strecinde,
karincalar tarafindan giincellenen feromon izleriyle iyi bir ¢dzumin bulunmasi igin bilgi
olusturulmakta ve her iterasyonda bu bilgiler gincellenmektedir. Karinca kolonisi
algoritmasina ait dongti SEKIL 2’ deki gibidir.

Algoritmanin ¢alisma strecinde temel islemler, yapay karincalarin turlart sonunda
gecmis olduklar1 yollarin feromon miktarlarimin arttirilmasi, belirli bir oranda feromon
buharlasmasinin gerceklestirilmesi, en iyi ¢c6zimin bulunmasi, buna bagli olarak global
feromon gincellemesinin yapilmasi ve karincalarin yenilenen bu feromon miktarlarina
bagli olarak yeni turlarini gergeklestirmeleridir. Tum bu islemlere ait hesaplama
yontemleri ayrintilartyla alt basliklarda verilmistir.

Adim 1 : Baslangi¢ feromon degerleri belirlenir.

Adim 2 : Karincalar her digiime rastsal olarak yerlestirilir.

Adim 3: Her karinca, sonraki sehri denklemde verilen lokal arama olasiligina bagli
olarak segmek suretiyle turunu tamamlar.

Adim 4. Her karinca tarafindan katedilen yollarin uzunlugunu hesaplanir ve lokal
feromon guncellemesi yapilir.

Adim 5: En iyi ¢ozim hesaplanir ve global feromon yenilemesinde kullanilir.

Adim 6: Maksimum iterasyon sayisi yada  yeterlilik kriteri saglanana kadar Adim
2 yeqidilir.

SEKIL 2:KarincaKolonis Algoritmas

2.1 Gegis Kurah

KKA’™ da bir tur esnasinda, i noktasinda bulunan k karincasi igin, sonraki j noktasin
secerken iki alternatif yol soz konusudur. ilk alternatif, gidebilecegi yollar icersinden
feromon miktarlarina bagli olarak hesaplanan secim degerlerinden maksimum olanin
secmesidir. Genellikle bu yolla tercih yapma olasilig1 (o) %90 olarak belirlenmektedir.
Ikinci alternatifte ise yollardaki feromon miktar: géz Oniine alinarak olusturulan olasilik
dagilimina bagli olarak yollar segilir.

Asagida bu gegis kuralina gore i noktasinda bulunan k karincasimin u adet alternatif
noktadan hangisine gideceginin belirlendigi formil gorilmektedir:

j=uin£x(i){[f(i,u)]“ «[niu]” } eger q£0qq (1)



Burada t (i,u), (i,u) hattindaki feromon izidir. h(i,u) =1/d(i,u) i noktasindan u
noktasina uzakligin tersidir. J,(i) i noktasindaki k karincas: tarafindan henliz gidilmemis
sehirleri temsil etmektedir. # (b >0) feromonun giincellenmesinde, uzakhigin goreli
onemliligini belirleyen parametredir. q, (0£q, £1) ¢6zim uzayim arastirmann goreli
onemliligini gosteren parametredir.

g3 q, olmas: durumunda ise ikinci gegis kurali uygulanir. Bu kurala gore gidilecek

bir sonraki nokta hesaplanan secim degerlerine bagli olarak rastsal olarak secilmektedir.
Dolayisiyla feromon miktarinin daha yogun oldugu yollarin segilme olasiligi daha fazla
olacaktir. Gidilebilecek yollarin secilme olasiliklar: asagidaki formiille hesaplanmaktadir:

[r(l J)]a [n(l J)][3 o 2

eger j1 Jy (i)

0 Diger durumlarda
Turlar esnasinda hem sezgisel bilgiden ve hem de feromon bilgisinden faydalanilir.
2.2 Feromon giincellemesi:

TUm karincalar turlarim tamamladiktan sonra feromon miktarlar: gtincellenmektedir.
Ilk olarak tum vyollardaki feromonlar, belirlenen oranda (buharlasma oram)
buharlastiriimaktadir. Daha sonra karincalarin gegis yapmis olduklar: yollardaki feromon
miktarlari, o yolu kullanan karincamin toplam yol uzunluguyla ters orantili olarak
arttirilmaktadir [Stitzle, 2000]. Boylelikle daha kisa yola sahip karincalarin kullandiklari
yollardaki feromon miktarlar1 daha fazla artis gostermektedir. Feromon giincellemesi iki
yolla yapilabilmektedir. Bunlar Lokal feromon giincellemesi ve Global Feromon
guncellemesidir.

2.2.1 Lokal Feromon Glncdlemes

Tdm karincalar turlarii tamamladiktan sonra, eski feromon miktarlart belli bir
oranda buharlastirilir, her bir karincanin turu boyunca gegis yapmis oldugu yollarda belli
bir miktarda feromon artis1 saglanir. Bu islemler asagidaki formiile gore yapilmaktadir:

tij(t+1):(1-r)t (t) + a Dt (t+1) 3

burada t(t) baslangl(; feromon dizeyidir ve r, (O£r £1) feromon buharlasma

parametresidir. Lokal gincelleme kurali turlari dinamik olarak degistirerek gegis yapilan
yollar1 cazip hale getirir. Karincalar farkli yollardan giderken, yiksek bir olasilikla
bunlardan biri 0nceki ¢dzimlerden daha kisa bir yoldan giderek ¢ozimi iyilestirir.
Dt (t+1) . degisik karinca kolonisi algoritmalarinda farkli yontemlerle hesaplanmaktadr.

En ¢ok kullanmlan lokal feromon giincelleme formiili asagidaki gibidir:



I Tk t+1)  kkarncas (i, j)

lunu kull

Arilj (t+1) = Il yolunu kullannmussa, ( 4)
i

To diger durumlarda

L(t +1) k karincasinin toplam tur uzunlugudur.

2.2.2 Global Feromon Guncellemes

Global feromon guincellemesi, tum karincalar turlarim tamamladiktan sonra yapilir.
Karincalarin her birinin toplam yol uzunluklar1 hesaplandiktan sonra en kisa yolu kullanan
karinca bulunur. Bu karincamn gecis yapmus oldugu yollardaki feromon miktarlar
asagidaki formile gore arttirilmaktadhr:

rij(t+1)=(1-p)rij(t)+Ari|§(t+1) 5)

I|———— (i,j)eniyituraaitise
Atj(t+1) = L pest (t+1) (6)
To diger durumlarda

L, (t +1) gegerli iterasyonda bulunan en iyi turun uzunlugudur [Ying, 2004].

2.3 Optimum K arinca Sayis

Karinca sayisinin arttirilmast ¢éziimde iyilesmeye neden olur. Fakat hesaplamalari
arttirch@1 icin karinca sayisinin fazla arttirilmasi islem zamanlarinin uzamasina neden olur.
GSP problemlerinde yapilan denemeler sonucunda karinca sayisinin sehir sayisina esit
secilmesinin uygun olacagi sonucuna varilmistir. Karinca sayisi, problem biydkltgtine ve
uygulama alamina bagli olarak degisir [Dorigo, 1991].

2.4 Parametre Degerleri

a degeri, ilgili yolun feromon miktarinin 6nemini belirlemektedir. o degerinin
yuksek olmasi feromonun yogun oldugu yollarin segilme olasiligim arttirmaktadir. S degeri
ise yol uzunluklarimn, bir sonraki noktamn segimindeki etkisini belirlemektedir. f degeri
arttikca tesadifilik artmaktadir. SEKIL 3’ te a ve f parametrelerinin aldig: cesitli degerler
karsisinda ¢ozimin nasil etkilendigi gosterilmistir [Dorigo, 1996].



A EM ivi QGEUM BOLGESI
10 ¥ ¥ ¥
2 | n n
2 | I.I I-I
1 | n n
u_'5 1 2 5 'u

SEKIL 3.Parametre segimi

3. KARINCA KOLONISi ALGORITMALARI

Karinca kolonisi algoritmast Uzerinde, gelistirildiginden bu yana bircok calisma
yapilmis ve bu calismalara sonucunda birgok farkli karinca kolonisi algoritmas: ortaya
¢cikmustir. Bunlardan iki tanesi olan Rank temelli karinca kolonisi algoritmasi ve Max-min
karinca sistemi bu bdliimde kisaca anlatil mistur.

3.1 Rank Teméelli Karinca Kolonis Algoritmas

Rank temelli karinca koloni algoritmasinda, sadece belli sayidaki karincalarin gegis
yapmis oldugu yollarin feromon izlerinin yenilenmesine izin verilir. Karincalar tur
uzunluklarina gore siralamr (Li(t) < La(t) <... Lm(t)) ve belirlenen sayidaki karincanin
gecis yaptigi yollardaki feromon dizeyi tur uzunluklarina bagli olarak yenilenir.
Dolaysiyle global en iyi ¢ozimin feromon glincelleme diizeyi en yuksektir. Rank temelli
karinca koloni algoritmasinda feromon guncelleme formillu asagidaki gibidir [Stitzle,
1999]:

w-1
TIJ (t + 1) = (1- p)TIJ (t) + ré:]_ (W - F)ATItJ (t) + WATItJ)eSt (t) (7)
Aritj =0 A’Ei?b ) = 1. ®

3.2Max-Min Karinca Sistemi (MMKYS)

MMKS nin temel 6zelliklerinden biri her iterasyonda sadece bir karincamn feromon
yenilemesine izin verilerek ¢cozimin lyilestirilmesinin saglanmasidir. Bu karinca, bir
onceki iterasyondaki en iyi ¢Ozimi veren karincadir. Ikinci ozelligi, aramadaki
dalgalanmay1 6nlemek icin, feromon izlerinin sinirli bir aralikta olmasidir [Stiitzle, 2000].



[Tmin’Tmax] ' Tmin £1E tmax (9)

Feromon izleri Gst limitten baglatilir ve bu da baslangigta yiksek oranda iyilesme
saglar. MMKS de alt ve tst limitler uygun secilmezse tim karincalar aynmi yoldan gider ve
bu da iyi bir ¢ozOmin bulunmasim engeller. Alt ve Ust limitler asagidaki formullerle
hesaplanir (Stutzle,1999):

1 1 Tmax
K = e+ Tmin = 2 (10)
max presI min on

4. KARINCA KOLONISI ALGORITMASININ GSP'YE UYGULANMAS

GSP, baslanan noktaya donulmek Uzere, n adet digumin sadece bir kere ziyaret
edilerek, toplam mesafe, maliyet veya siirenin minimizasyonunu saglama problemi olarak
tammlanir [12]. Yollarin uzunluklar: dij olmak Uzere, simetrik GSP' de d;; = d;, asimetrik
GSP de d; # dji ‘dir. Amag uygun yollardan ilerleyerek tur uzunlugunu minimize etmektir.

GSP problemlerinin ¢gozumiine yonelik birgok yontem gelistirilmistir.  Dal-Sinir
yontemide, bitin alternatif rotalar kiyaslanarak iclerinden en iyi olam segilir. Ancak
diigim sayisi arttikga, kiyaslanacak devre sayisi Ustel olarak artmaktadir. Ornegin n=10
digumli yonl olmayan bir sebekede (n-1) ! / 2 =181.440 kadar farkl1 devre, aym digim
sayisina sahip yonli bir sebekede ise (n-1) ! = 362.880 farkli devre mevcut olacaktir. Bu
ornekten de anlasilacag: gibi sebeke yonlu veya yonsiz olsun, digim sayisi arttikga
devrelerin  timini  kiyaslamak imkansiz hale gelmektedir [Timor,2001]. Ornek
uygulamamiz  disUndldiginde kiyaslanacak rota aternatifi sayist 81 ! =
5,79712602074737E+120 olacaktir. Bunun disinda optimum ¢6zUmi garanti etmeyen
yaklasik ¢O6zim yontemleri mevcuttur. Bunlardan bazilari ilave Etme Algoritmasi
(Insertion Algorithm), En Yakin Komsu Algoritmas: (Nearest Neighbor), iki Yol
Degistirme Algoritmast (Two-way Exchange Improvement Heuristic)’ dir. Ayrica GSP
problemlerinin  ¢dziminde Tamsayili Programlama ve Dinamik Programlama da
kullanmlmaktadir.

Karinca koloni algoritmasinin GSP'ye uygulanmasinda feromon izleri ve sezgisel
bilgiler kullanilr. iz yogunlugu t,;(t) algoritmanmin adimlar: boyunca degistirilen nimerik
bilgilerdir.

Baslangicta her m karincarastsal olarak secilen sehirlere yerlestirilir ve iteratif olarak
her sehre gecis kurali uygulanir. i sehrindeki karinca heniiz gidilmemis | sehrini, iz
yogunlugu (t; (t) ) ve sehirler arasindaki uzunlugun fonksiyonuna bagli bir olasiliga bagl
olarak secer. Karinca buytk olasilikla kendisine daha yakin olan sehri ve yiksek feromon
izine sahip hatti secer. Uygun bir ¢dzimde her karinca tabu listesi olarak adlandirilan
sinirli bir hafizaya sahiptir. Hafiza hentiz gidilmemis sehirlere gidilmesini saglar ve uygun
¢OzUmin saglanmasini garanti eder. TUm karincalar bir turu tamamladiktan sonra
feromonlar yenilenir. Baslangigta ¢cok dusUk sabit bir feromon dizeyi alinir. [Stitzle,
1999].



5. UYGULAMA

Karinca kolonisi algoritmasinin ilk uygulamasi gezgin satici problemi Uzerine
olmustur. Bunun nedeni en kisa yol mantiginin karinca kolonisi davranislariyla birebir
uyumlu olmasi ve kolayca adapte edilebilir olmasidir. Ayrica kolayca anlasilabilir olmasi
ve gok karmagik teknikler ve hesaplar gerektirmemesi de algoritmanin en gok uygulandigi
problem olmasim saglamistir [Dorigo, 1999]. Genis bir uygulama alam olmasi ve
bahsedilen avantajlarindan dolay: bu ¢alismada da karinca kolonisi algoritmasimin GSP' ye
uygulamasina yer verilmistir.

Ornek problem, Turkiye'nin herhangi bir ilinden yola cikilarak ve tim sehirler
ziyaret edilerek tekrar baslangictaki  noktaya donis seklinde diUsUntlmstar.
Gerceklestirilecek bdyle bir Tarkiye turunun, en kisa sekilde nasil yapilabilecegi GSP
problemi olarak ve karinca kolonisi algoritmasi ile belirlenmistir.

Oncelikle 81 ilimize ait mesafeler tablosu olusturulmustur. Tum illerimizin
birbirlerine olan karayolu uzakhig: kilometre cinsinden tablolastirilmustir. Simetrik GSP
problemi oldugundan bitiun dij ve d; ler birbirlerine esittir. 81 ilimize ait mesafeler
tablosunun bir kismi 6rnek olarak TABLO 1’ de gosterilmistir.

TABLO 1. Mesafeler tablosundan 6rnek bir parca

Adana Adiyaman Afyon Agri Amasya Ankara
Adana 0 330 573 966 612 490
Adiyaman | 330 0 903 648 636 757
Afyon 573 903 0 1314 593 257
Agn 966 648 1314 0 734 1057
Amasya |612 636 593 734 O 336
Ankara 490 757 257 1057 336 0

Mesafeler tablosu olusturulduktan sonra problemin ¢6zimi icin tasarlanan karinca
kolonisi algoritmasi Microsoft Excel’ de Visual Basic Macro diliyle yazilmistir. Problemin
¢ozuminde lokal feromon guncellemesiyle birlikte global feromon giincellemesi de
kullanilmistir. Bilinen algoritmalardan farkli olarak her bir iterasyondaki en uygun turu
gerceklestiren karinca bir sonraki iterasyona aktarilmis, boylelikle bulunan en iyi turun
korunmasi saglanmistir. En iyi tur korundugundan g degerinin dismesinin avantaj
saglayacagi dusUnilmistir. Bununla aramanmin hizlandirilmas: saglanmustir. Tam iller
plaka numaralarina goére 1'den 81’ e kadar kodlandiktan sonra algoritma ile ilgili
parametreler yapillan arastirmalar ve denemeler sonucunda TABLO 2 deki gibi
belirlenmistir.

TABLO 2. Kullanilan parametreler

Parametre Deger
Global giincelleme paydast 100
Buharlagsma oran 0,1

g degeri 15
Karinca sayisi 81
Iterasyon say1si 1000
Alfa 0,80

Beta 4



Program belirlenen iterasyon sayisi kadar calistirilmis ve optimum sonug olan 9954
degeri 241 inci iterasyonda bulunmustur. Bulunan bu en iyi sonuca ait ¢cozim degerleri
Tablo 3' te gosterilmistir.

TABLO 3. 1llere gére en kisa Tiirkiye turu.

Cikis Varis Cikisg Varis Cikis Varis Cikis Varis
noktasi noktasi noktasi noktasi noktasi noktasi noktasi noktasi
Corum Y ozgat Edirne - Kirklardi Rize Artvin Batman Diyarbakir
Y ozgat Kirsehir Kirklardi - Tekirdag Artvin Ardahan Diyarbakir Mardin
Kirgehir Kinkkde — Tekirdag - Istanbul Ardahan Kars Mardin Sanlurfa
Kirikkae Cankin Istanbul - Kocadli Kars | gcr Sanhurfa Adiyaman
Cankir Ankara Kocaeli - Ydova Igdur Agn Adiyaman K.Maras
Ankara Eskisehir Yalova - Bursa Agn Erzurum K.Maras Gaziantep
Eskisehir Kitahya Bursa - Bilecik Erzurum Bayburt Gaziantep Kilis
Kutahya Afyon Bilecik - Sakarya Bayburt Gumuishane Kilis Hatay
Afyon Usak Sakarya - Bolu Gumuishane Erzincan Hatay Osmaniye
Usak Isparta Bolu - Duzce Erzincan Tunceli Osmaniye Adana
Isparta Burdur Duizce - Zonguldak Tunceli Mdatya Adana Icel
Burdur Antalya Zonguldak - Bartin Malatya Elazig icel Karaman
Antalya Denizli Bartin - Karabik Elazig Bingdl Karaman Konya
Denizli Mugla Karabilk - Kastamonu  Bingdl Mus Konya Aksaray
Mugla Aydin Kastamonu - Sinop Mus Bitlis Aksaray Nigde
Aydin Izmir Sinop - Samsun Bitlis Van Nigde Nevsehir
Izmir Manisa Samsun - Ordu Van Hakkari Nevsehir Kayseri
Manisa Balikesir Ordu - Giresun Hakkari Sirnak Kayseri Sivas
Balikesir Canakkale  Giresun - Trabzon Sirnak Siirt Sivas Tokat
Canakkale Edirne Trabzon - Rize Siirt Batman Tokat Amasya
Amasya Corum

Her bir iterasyona ait en kisa turlar1 gosteren grafik SEKIL 4’ te gogterilmistir.
Grafikten de anlasilacag: tzere karinca kolonisi optimizasyonu uygulanan problemde ilk
iterasyonlarda ¢6zim degerinde ¢ok yiksek oranda bir iyilesme sdz konusudur. Daha sonra
bu iyilesme hizi azalmaktadir.
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GSP problemlerinde karinca kolonisi algoritmasinin, diger sezgisel yontemlere gore
dahaiyi ve daha hizl1 sonug verdigi bilinmektedir [Dorigo, 1997].

TABLO 4 te KKA ve diger yontemlerin sonug¢ ve sire karsilastirmalarina yer
verilmistir.

TABLO 4. KKA vediger yontemlerin karsilastiriimas

Y ontem Sonug
KKA 9954
Ilave Etme Algoritmast 12049

En Yakin Komsu Algoritmast 13120
Iki Yol Degistirme Algoritmast 11136

Cozime ait glzergah SEKIL 5 de gosterilmistir. En kisa yoldan Turkiye turu
yapmak isteyen bir Kisi sekilde belirtilen yolu takip etmek zorundadir. Baslangic noktasi
olarak her bir il secilebilir. Cunkd yol baslangic noktasindan baslayip yine aym yere
doéndiginden tim noktalar (iller) icin de geri donis soz konusudur.
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SEKIL 5. Bulunan sonuca gore Tiirkiye turu
6.SONUC

Dagitim, gunumiz ekonomik hayatinda hem rekabet avantaji hem de maliyetler
Uzerindeki etkisi bakimindan Onemini arttrmaktadir. Maliyetler ve zaman agisindan
dagitimin  en uygun sekilde vyapilabilmes igin gelistirilmis birgok teknikten
faydalamimaktadir. Bunlardan en yenisi olan karinca kolonisi algoritmasi GSP
problemlerine benzer durumlar icin oldukca hizli ve iyi sonuglar vermektedir. Iyi
tasarlanmis ve uygulamaya yonelik kolayliklari da blnyesinde barindiran, KKA ile
gelistirilmis bir dagitim program ile kurumlarin iyi ve hizli sonug alacagi muhakkaktir.
Bircok alanda ve kurumda kullamimaya baglayan KKA’ min ¢aligmadaki uygulamaya
benzer turistik gezilerin planlanmasinda, lojistik firmalarinin ve drdnlerini belli noktalara
ulastirmak zorunda olan tim isletmelerin dagitim planlarinda, yol yapim c¢alismalarinda
vb. alanlarda basariyla kullanilabilecegi disunulmektedir.
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