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Ozet:Bu calismada, rota planlama problemlerinden olan gezgin satici
probleminin (GSP) ¢6ziimiinii gergeklestirmek icin yapay zeka tekniklerinden
olan karinca kolonisi ve genetik algoritmalarin performanslari karsilagtirilmistir.
Turkiye haritas: lizerinde gerceklestirilen calismada en iyi rotanin planlanmasi
hedeflenmistir. Her iki algoritmanin rota mesafesi yo6niinden basarim
performans1 ve bu rotaylr hesaplama siiresi incelenmistir.  Uygulamanin
gerceklestirilmesi ve deneysel sonuglarin goézlemlenmesi icin C# tabanh bir
arayliz tasarlanmistir. Uygulama sonucunda karinca kolonisi algoritmasinin hem
rota mesafesi hem de basarim siiresi yoniinden genetik algoritmalara gore daha
iistiin oldugu gézlemlenmistir.

Optimization and Comparison of Travelling Salesman Problem Using Ant Colony and

Genetic Algorithms
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Abstract: Inthisstudy, performance of Ant Colony and Genetic Algorithms that is
one of artificial intelligence techniques were compared in order to solve traveling
salesman problem that is one of route-planning problem. The best route over the
map of Turkey is aimed to find. Performance of the sealgorithms in terms of
route distance and route prediction time were investigated. A C#-based interface
was designed for implementation of the application and monitoring of the
experimental results. As a result of the application, it is observed that Ant Colony
algorithm has more high performance than genetic algorithm in terms of both
route distance and performance time.

1. Giris

optimizasyonunu saglamak amaciyla yapay zeka
tekniklerinden yararlanilmaya baslanmistir. Bu

Gezgin Satic1 Problemi (GSP) herhangi bir sehirden
baslayarak aralarindaki mesafeler belli olan sehirleri
bir kez ziyaret ederek en kisa ve en az maliyetli yolun
bulunarak tekrar baslangi¢ sehrine doniilmesini
hedefleyen bir problemdir (Cevre vd., 2007). GSP’nin
formiilasyonu kolay olmasina ragmen ¢6ziimi
zordur. Sehir sayisinin artmasina bagl olarak
problemin ¢oéziimiiniin karmasikligt da artmaktadir
(Ates, 2012). Cozlimiiniin zor ve uygulama alaninin
fazla olmasi nedeniyle c¢oziimiine yoénelik bir¢ok
calisma gerceklestirilmistir. Problemin ¢dziimiinde
geleneksel  yontemlerin  kullanilmasi  degisken
sayisinin artmasiyla beraber yetersiz hale gelmigtir.
Glinimiizde, probleme ¢6ziim {retmek ve
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calismalarda var olan verilere gore en iyi ¢oziimiin
bulunmasi hedeflenmistir. 2011 yilinda Brezina ve
Cickova (Brezina ve Cickova, 2011) tarafindan
karinca kolonisi optimizasyonu kullanilarak GSP’nin
¢oziimiine yonelik bir calisma gerceklestirilmistir.
Cevre ve arkadaslar1 (Cevre vd. 2007) tarafindan
yapilan c¢alismada ise genetik algoritmalar
kullanilarak GSP optimize edilerek internet tizerinde
gorsellestirilmesi saglanmistir. Alaykiran ve Engin
(Alaykiran ve Engin, 2005) ise karinca kolonileri
metasezgiseli kullanilarak GSP iizerine bir uygulama
gerceklestirmislerdir.  Gerceklestirilen ¢alismada,
Visual Basic programlama dili kullanilarak karinca
kolonileri metasezgiseli icin uygun parametre
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degerleri belirlenip GSP ¢6ziimii gerceklestirilmistir.
Shang ve arkadaslar1 (Shang vd. 2007) tarafindan
yapilan calismada ise birliktelik kurallar1 tabanh

karinca koloni optimizasyonu algoritmasi
gelistirilerek GSP’ye ¢6zim gelistirilmistir.
Gelistirilen  algoritma  standart algoritmalarla
karsilastirilarak basarim degeri hesaplanmistir.

Ozkan ve arkadaslar1 (Ozkan vd., 2008) tarafindan
gerceklestirilen calismada ise GSP iizerinde genetik
algoritmalar1 yerel arama sezgileri ile birlestiren
melez bir ¢6ziim gelistirilmistir. Java ortaminda
gelistirilen uygulama da Tiirkiye'nin 81 ilini dolasan
en kisa gilizergdh tespit edilmistir. Colak (Colak,
2010) tarafindan yapilan c¢alismada ise genetik
algoritmalardan faydalanilarak Adana ilinde gida
sektoriinde faaliyet gosteren bir firma ic¢in rota
planlamasina yo6nelik bir uygulama yazilimi
gerceklestirilmistir.

Gergeklestirilen bu calismada ise, C# tabanli bir
yazilim gelistirilmistir. Gerceklestirilen yazilimda
optimum ¢6ziim bulmak i¢in genetik algoritmalar ve
karinca kolonisi algoritmalarindan faydalanilmistir.
Ayrica bulunan en uygun glizergdh grafiklerden
faydalanilarak gosterilmistir. Ayrica yararlanilan
algoritmalarin performans ve zaman Kkriterleri esas
alinarak basarimlari degerlendirilmistir.

Makalenin diger boliimleri su sekilde organize
edilmistir. 2. bolimde makalede kullanilan
algoritmalara ait teorik bilgilere yer verilmistir.
Gergeklestirilen c¢alismaya ait ayrintili bilgiler 3.
boéliimde sunulmustur. 4. béliimde ise uygulamaya ait
performans analizine ve c¢alisma sonuglarina yer
verilmistir.

2. Temel Algoritmalar

Makalenin bu boéliimiinde gerceklestirilen
uygulamada kullanilan genetik algoritma ve karinca
kolonisi algoritmasindan bahsedilmistir.

2.1. Genetik Algoritmalar (GA)

Ik olarak 1970’li yillarda John Holland ve
arkadaslarinin yaptigi c¢alismalarda ortaya ¢ikan
Genetik Algoritmalar (GA), Yapay Zekd'nin hizh
gelisen alanlarindandir (Holland, 1975). Temel
olarak, bir fonksiyonun global minimum yada
maksimum degerlerine en yakin sonuglar bulma
yontemidir. Evrimsel siire¢lerin kullanilarak, rastgele
secilen ebeveyn bireylerden yeni nesiller meydana
gelmesi ve bu yeni nesillerin en iyilerinin ebeveyn
olarak kalip en kdtiilerinin elenmesi esasina dayanir.
Yeni nesil olusturma siirecinin tekrarlanmasi, belirli
bir esik degeri miktarinca ya da bir kosula bagh
olarak gergeklestirilir. (Cevrevd, 2007).

Genetik algoritmalar probleme tek bir ¢6ziim aramak
yerine bir ¢dziim kiimesi iizerinde calisirlar. Genetik
algoritmalarda olas1 ¢6zlimlerin tamami hemen

olusturulmaz. En iyi ya da en iyiye yakin ¢ozlime,
olas1 c¢oziimlerin bir boéliimi {zerinden gidilir.
Genetik  algoritmalar  deterministik  yodntemler
degildir, olasilik iizerine kurulu (stokastik)
yontemlerdir. Genetik algoritmalar paralel ¢alisirlar
yani ayni anda problem uzayinin birden ¢ok noktasi
lizerinde arama yaparlar.

2.1.1. Genetik Algoritma Bilesenleri

Gen: Genetik biliminde belirli bir 6zelligi sifreleyen
DNA bloklar1 anlamina gelen genler, genetik
algoritmada ise olasi ¢6ziimiin temelini olusturan bir
veya birkag bitlik bloklardir.

Birey: Genetik biliminde toplulugu olusturan
canlilardan her birine birey adi verilir. Bireyler
genlerinde bulunan ozellikleri tasirlar. Genetik
algoritmada ise her birey problem igin olasi bir
¢oziimii temsil eder. Genetik algoritmalarda bireyler
kromozom olarak da adlandirilmaktadir.

Topluluk (Popiilasyon): Topluluk genetik biliminde
de genetik algoritmada da bireylerden olusan
kiimeye verilen addir. Topluluk kavrami genetik
biliminde canlilardan olusan, genetik algoritmada ise
olas1 c¢oziimlerden olusan bir toplulugu temsil
etmektedir.

Uygunluk (Fitness): Genetik biliminde bireyin ¢evre
sartlarina ne kadar dayanikli oldugunu belirten
uygunluk degeri genetik algoritmada ise ¢oziimiin
kalitesini  belirler ~ve uygunluk fonksiyonu
kullanilarak hesaplanir. Ornegin GSP’de ama¢ en
diistik maliyetli turu bulmak oldugu i¢in uygunluk
degeri bireyin icerdigi sehir siralamasinin toplam
maliyetinin dusiikligiiyle dogru orantili olmalidir.
Boylece en diisiik maliyetli tur en kaliteli ¢6zimi
temsil etmis olur.

Caprazlama: Genetik biliminde {ireme sirasinda
ebeveynlerin  genlerinin  belirli ~ bdliimlerinin
birleserek yeni bir kromozom olusturmasi anlamina
gelen caprazlama genetik algoritmada da benzer
bicimde olasi ¢oziimlerin farkli  boéliimlerini
birlestirerek daha iyi ¢oziimlere ulagsmak amaciyla
gerceklestirilen bir islemdir.

Mutasyon: Genetik biliminde ebeveyn ile c¢ocuk
arasinda yalnizca ntikleotid degisimi olmasi anlamina
gelen mutasyon, genetik algoritmada cesitliligi
saglamak amaciyla gergeklestirilen bir yodntemdir.
Mutasyonlar gerceklestirilerek meydana gelen yeni
nesillerin yerel minimum ya da maksimum
noktalarina takilmasi onlenir. Boylece bir sonraki
nesiller global minimum yada maksimum noktasina
yonlendirilebilir. Bu islem kromozomun bir ya da
daha ¢ok bélgesinde yapilabilen 0 =1, 1 =0 gibi bir
doniisimdiir.

2.1.2. Genetik Algoritma Parametreleri

Birey Sayisi: Olusturulan popiilasyonda ka¢ adet
birey bulunacaginmi belirleyen parametredir. Birey
sayisl1 problemin tiri ve kapsami goz Oniinde
bulundurularak dikkatlice belirlenmelidir. Problemin
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¢oziimiinde birey sayisi belirlenirken belirli bir kriter
bulunmamaktadir. Birey sayisinin az olmasi yerel
minimum ya da maksimuma takilmasina neden
olurken, ¢ok olmasi da en iyi ¢6zlime ulasma stiresini
artiracaktir. Genetik algoritmalar sezgisel yontemler
oldugu icin birey sayisinin belirlenmesi de sezgisel

olarak yapilmaktadir.

Birey Secim Yontemi: Bireylerin ¢aprazlama igin
hangi yonteme gore secilecegini belirleyen
parametredir. Genetik algoritmalarda en ¢ok

kullanilan ¢aprazlama yontemleri Rulet Segilim
Yontemi, Siralama Secilim Yontemi ve Turnuva
Secilim Yontemi'dir.

Caprazlama Olasiigl: Yeni nesil olusturulurken
secilen bireylerin hangi siklikta ¢aprazlama islemine
tabi tutulacagimi belirleyen olasiliktir. Bu olasilik
dogrultusunda secilen bireyler ya ¢aprazlanir ya da
dogrudan bir sonraki nesle aktarilir. Caprazlama
olasiliginin diisiik olmasi yeni neslin mevcut nesilden
yeterince farklilasmamasina dolayisiyla da kusak
farkinin azalmasina neden olur. Bu da ¢6ziime daha
uzun siirede ulasilmasina yol agar. Literatiirde ideal
¢aprazlama olasiligi 0.7 ya da 0.75 olarak belirtilir
(Karaboga, 2004; Ozkan, 2008).

Mutasyon Olasiligl: Yeni nesil olusturulurken
mutasyon isleminin hangi siklikta yapilacagini
belirleyen olasiliktir. Bu olasilik dogrultusunda
secilen bireyler ya mutasyona tabi tutulur ya da
dogrudan bir sonraki nesle aktarilir. Yiiksek
mutasyon olasiligi  ¢6ziim adaylarinda asir
rastgelelie yol agacagindan optimum ¢6ziimden
uzaklasmamiza neden olur. Cok diisiik mutasyon
oran1 ise poplilasyon igerisinde yer alan ¢6ziim
adaylarinin  cesitliligini  azaltacagindan ¢6ziime
ulasmay geciktirir. Literatlirde ideal mutasyon oran
0.001 olarak belirtilir (Karaboga, 2004; Ozkan, 2008).

2.1.3. Genetik Algoritma S6zde Kodu

Adim 1: Baslangig¢ popiilasyonu olusturulur.

Adim2: Popiilasyondaki bireylerin uygunluk
degerleri hesaplanir.

Adim3: Popiilasyondaki bireyler ¢aprazlama igin
birey se¢cim yontemine gore secilir.

Adim 4: Secilen bireyler ¢caprazlama olasiligina gore
¢aprazlanarak yeni bireyler olusturulur.

Adim 5: Yeni bireylere mutasyon olasiliina gore
mutasyon uygulanir.

Adim 6: Yeni bireyler popiilasyonun mevcut bireyleri
olarak belirlenir.

Adim 7: Belirtilen nesil sayisina ulasilana kadar veya
hedef degere ulasilana kadar Adim 2’ye gidilir.

2.2. Karinca Kolonisi Algoritmasi(KKA)

Temel ilkeleri ilk kez MarcoDorigo tarafindan ortaya
atilmis olan karinca kolonisi algoritmalari, karinca
kolonilerinin feromon salgilayarak  yiyecek
kaynaklari ile yuvalari arasindaki en kisa yolu bulma
yontemlerinden esinlenerek olusturulmus bir
tekniktir (Demircioglu, 2009). Dorigo, karinca
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kolonilerinin davranislarinin matematiksel modelleri
iizerine dayandirdig1 karinca kolonisi algoritmalarini
ilk kez gezgin satic1 problemi iizerinde kullanmis ve
olumlu sonuglar elde etmistir. Bunun iizerine karinca
kolonisi algoritmalar: diger arastirmacilar tarafindan
da kullanilmaya baslanmis ve giiniimiizde eniyileme
problemlerinin ¢6zliimiinde yaygin olarak kullanilan
bir yapay zeka teknigi haline gelmistir (Dorigo vd.,
1999).

Karinca koloni optimizasyonlarinin asil kaynagi
gercek karincalarin yiyecek arama hareketidir.
Karincalar yiyecek ararken oOncelikle kendi
yuvalarina yakin c¢evreleri rastgele arastirirlar.
Karincalardan biri yiyecek kaynagi buldugunda bu
kaynag1 kalite ve miktar agisindan degerlendirir ve
bir miktarini yuvasina tagir. Karinca yuvasina geri
dontis yolunda yol gilizergdhina kimyasal feromon
izleri ad1 verilen bir madde birakir. Birakilan feromon
miktar1 karincanin buldugu yiyecek miktar1 ve
kalitesiyle iligkilidir. Yola birakilan bu feromon izleri
diger karincalarin bu yiyecek kaynagina ulasabilmesi
icin yol gosterir. Bu feromon izleriyle karincalar
arasindaki dolayli iliski karincalarin yuvalariyla
yiyecek kaynag1 arasindaki en kisa yolu bulmalarina
yardimc1 olur. Gergek karincalardaki bu karakteristik
ozellik tiimlesik optimizasyon problemlerini ¢dzmek
icin yapay karinca kolonilerinde kullanilmistir (Serin,
2009).

2.2.1. Karinca Turunun Olusturulmasi

Karinca kolonisinde ilk olarak ka¢ tane Kkarinca
olacag belirlenir. Daha sonra her bir karinca rastgele
olarak bir diiglime yerlestirilir ve biitiin diigiimleri
tek tek ziyaret ederek turunu tamamlar. Her bir
karincanin mevcut digiimden bir sonraki diigiime
gidebilmesinin matematiksel formiilii Denklem 1’de
verilmistir (Ozdemir, 2008; Serin, 2009).

kY

o Z [T;‘J ]a [’7]7 ]ﬂ

{
leN;

,egerj € Nl-f (D

Burada,

P{;¢ karmcasin i digimiinden j diigiimiine gegme

olasilig

Tij ivejdigiimleri arasindaki feromon degeri
i i ve j diigiimleri arasindaki sezgisel degeri
a feromon katsayisi

B sezgisel katsayisi

N diigimler kiimesi

2.2.2.Karinca Kolonisi Algoritmasi Parametreleri

Karinca Sayisi: Kolonide ka¢ tane karincanin
olacagini belirleyen parametredir.
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iterasyon Sayisi: Arama isleminin kag iterasyon
(adim) gergeklesecegini belirleyen parametredir.
Feromon Kuvvetlendirme Oram («a): Diglimler
arasindaki feromon miktarlarinin énem derecesini
belirleyen parametredir.

Sezgisellik Kuvvetlendirme Oram (f): Diigiimler
arasindaki mesafenin 6nem derecesini belirleyen
parametredir.

Feromon Buharlasma Orani (p): Her iterasyon
sonunda dugimler arasindaki feromonlarin hangi
oranda buharlasacagini belirleyen parametredir.

2.2.3.Karinca Kolonisi Algoritmasi S6zde Kodu

Adim 1: Karincalar olusturularak sehirlere rastgele
olarak yerlestirilir.

Adim 2: Her bir karinca belirtilen alfa ve beta
degerlerine gore sehirleri dolasarak rotalari
olustururlar.

Adim 3: Her bir karincanin rota mesafesi hesaplanir.
Adim 4: Karincalarin rota mesafelerine gore
yollardaki feromon degerleri artirilir.

Adim 5: Feromon buharlasma degerine gore biitiin
yollardaki feromon degeri azaltilir.

Adim 6: Belirtilen nesil sayisina ulasilana kadar veya
hedef degere ulasilana kadar Adim 2’ye gidilir.

3. C# Tabanli1 GSP Araci

Makalenin bu boéliimiinde gerceklestirilen
uygulamaya dair bilgiler verilmektedir.
Gergeklestirilen uygulama Visual Studio 2010

platformunda C# dili kullanilarak gezgin satic
probleminin gorsel olarak goézlemlenmesi icin bir
arayiiz tasarlanmistir. Tasarlanan arayiiz vasitasiyla
degisik haritalar kullanilarak karinca kolonisi ve

genetik  algoritma ile  problemin  ¢6ziimii
gerceklestirilebilmektedir. ~ Uygulama  kisminda
Turkiye haritasi iizerinde islemler

gerceklestirilmistir. Ayrica bulunan sonuglar daha
onceki calismalarla karsilastirilmistir.

Sekil 1'de goriilen araylizde “Harita Yikle” butonu
kullanilarak Tirkiye haritasi programa
yiklenmektedir. Tirkiye haritasinda yer alan sehirler
plaka numaralar ile gosterilmektedir. Ayrica arama
bilgileri ve adim degerlerinin girilmesi islemi
gerceklestirilebilmektedir.

Sekil 2 ve 3’te kullanilan algoritmalara ait arama
bilgilerinin ve adim degerlerinin girilmesi gibi
secenekler yer almaktadir. Opsiyonel olarak kullanici
istedigi algoritmaya gore arama yapabilmekte ve
kullanilan algoritmaya ait sonuclari
gozlemleyebilmektedir.
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Sekil 2. Arama Sekil
ayarlarinin 3.Parametredegerlerin
belirlenmesi in belirlenmesi

Gerekli parametre degerleri girildikten sonra ise
arama islemi baslatilmaktadir. Arama boyunca arama
ile ilgili bilgiler ve bulunan rotalar anlik olarak
gosterilmektedir. Arama sonunda elde edilen bu
bilgiler rapor halinde kaydedilebilmektedir.

4. Deneysel Sonuclar

Makalenin bu boéliimiinde gerceklestirilen
uygulamaya ait deneysel sonuglar yer almaktadir.
Karinca  kolonisi ve genetik algoritmalarin
performans analizleri gerceklestirilirken performans
kriteri olarak “basarim siliresi” ve “basarim
performans1” kriterleri esas alinmistir. Her iki
algoritmada 1000 adimda c¢alistirnlmistir. Tiirkiye
haritasi tizerinde bulunan en uygun rota mesafesi ve
bu mesafeyi bulma siiresi hesaplanmistir.

Tablo 1 ve 2’de her iki algoritma icinde elde edilen
sonuglarda kullanillan parametre degerleri yer

almaktadir.

Tablo 1. Karinca kolonisi parametreleri

Parametreler Degerler
Karinca Sayisi 300

Alfa Degeri 1.0

Beta Degeri 3.5
Feromon Buharlasma Degeri 0.8
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Tablo 2.Genetik Algoritma Parametreleri

Parametreler Degerler
Birey Sayisi 10000
Birey Secim Yontemi Siralama
Caprazlama Olasilig: 0.9
Mutasyon Olasilig: 0.1

Tablo 3 ve 4’te ise kullanilan algoritmalar i¢cin arama
sonuglar1 yer almaktadir.

Tablo 3. KKA icin arama sonuclari

Arama Bilgileri | Sonug¢lar
Adim Degeri 1000
Bulunan. Rota 9966.00 km
Mesafesi

Arama Siiresi 00:15:10

15-32-64-3-43-26-11-16-77-
41-54-81-14-6-18-71-40-66-
19-5-60-58-38-50-68-42-70-
51-33-1-80-31-79-27-46-2-63-
47-21-72-56-73-30-65-13-49-
12-23-44-62-24-29-69-25-4-
76-36-75-8-53-61-28-52-55-
57-37-78-74-67-34-59-39-22-
17-10-45-35-9-48-20-7-15

Bulunan Rota

Tablo 4. GA i¢in arama sonuglari

Arama Bilgileri | Sonuclar
Adim Degeri 1000
Bulunan Rota | 41739 00 km
Mesafesi

Arama Siiresi 00:15:10

15-32-64-3-43-26-11-16-77-
41-54-81-14-6-18-71-40-66-
19-5-60-58-38-50-68-42-70-
51-33-1-80-31-79-27-46-2-63-
47-21-72-56-73-30-65-13-49-
12-23-44-62-24-29-69-25-4-
76-36-75-8-53-61-28-52-55-
57-37-78-74-67-34-59-39-22-
17-10-45-35-9-48-20-7-15

Bulunan Rota

Tablo 3 ve 4’te yer alan sonuglara goére karinca
kolonisi algoritmasi ve genetik algoritma 1000 adim
(iterasyon) calistirilmistir. 1000 adim karinca
kolonisi icin 15 dakika 10 saniye, genetik algoritma
icin ise 23 dakika 38 saniye siirmistiir. Genetik
algoritmanin 1000 iterasyonu daha uzun siirede
gerceklestirmesinin nedeni popililasyondaki birey
sayisinin ¢ok fazla olmasidir.

1000 adim sonunda karinca kolonisinin buldugu en
kisa rota mesafesi 9966 km, genetik algoritmanin ise
11739 km oldugu goriilmektedir. Bu durumda
karinca kolonisinin genetik algoritmaya gére daha
basarili oldugu soéylenebilir. Tirkiye haritas1 igin
bilinen en kisa rota mesafesi 9954 km oldugundan
karinca kolonisinin minimum sonuca ¢ok yaklastig
soylenebilir (Soyler ve Keskintiirk, 2007).
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Sekil 4’de arama sonucunda elde edilen rotalar
Tiirkiye haritas1 iizerinde gosterilmistir. Kirmiz ile
gosterilen rota karinca kolonisi algoritmasina, yesil
ile gosterilen rota ise genetik algoritmaya aittir.

Sehirler arasindaki mesafeler T.C. Karayollar1 Genel
Midirligii (KGM) internet sitesinden kilometre
cinsinden alimmistir (KGM, 2012). Bu mesafe
degerleri bir matris formunda programa verilerek
karinca  kolonisi  algoritmasinin  ve  genetik
algoritmanin bu mesafe tablosuna goére arama
yapmasl saglanmistir. Dolayisiyla algoritmalarin
bulmus oldugu mesafeler gercek rota mesafeleridir.
Ancak algoritmalarin bulmus oldugu rotalar
programdaki harita iizerinde gosterilirken sehirler
arasindaki baglantilar kus ugusu yani direkt olarak
gosterilmistir.
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Sekil 4. Arama sonucunda bulunan rotalarin harita
lizerinde gosterimi

Tasarlanan arayiiz ile adim sayisina gore bulunan
rota mesafesi rapor olarak gosterilebilmekte ve
kaydedilebilmektedir. Sekil 5’de buna ait sonug
gosterilmistir.
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Sekil 5. Karinca kolonisi ve genetik algoritmanin
arama grafigi

Sekil 5’de karinca kolonisi algoritmasinin grafigi
kirmizi renkle, genetik algoritmanin grafigi ise yesil
renkle gosterilmistir. Grafikincelendiginde karinca
kolonisi algoritmasi, genetik algoritmaya gére daha
kisa bir rota mesafesinde basliyor. Bunun nedeni
olarak baslangicta karinca kolonisi algoritmasinin
kendisine en yakin sehirlere ugrayarak turunu
tamamlamasi, genetik algoritmanin ise baslangicta

tamamen rastsal olarak rotalar olusturmasi
gosterilebilir. Grafikten karinca kolonisi
algoritmasinin yaklasik olarak 25. iterasyonda,
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genetik algoritmanin ise yaklasik olarak 375.
iterasyonda yerel minimuma ulastig1 goériilmektedir.

Sekil 6 ve 7’de ise karinca kolonisi algoritmasinin ve
genetik algoritmanin basarim performansit ve
basarim siiresi kiyaslanmaktadir.
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Sekil 6. KKA ve GA'nin rota mesafesi yoniinden
basarim performansi
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Sekil 7. KKA ve GA'nin arama siiresi yoniinden
basarim performansi

Her iki algoritmanin 1000 adimda basarim siiresi
kriterine gore analizi gergeklestirildiginde karinca
kolonisi algoritmasi genetik algoritmaya gore daha
kisa siirede daha basarihi bir performans
gerceklestirmistir.

Gergeklestirilen bu uygulamada deneysel sonuclara
gore karinca kolonisi algoritmasinin Tirkiye haritasi
lizerinde en iyi rota mesafesini genetik algoritmaya
gore daha kisa stirede buldugu gézlemlenmistir.
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