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ABSTRACT

Logistics sector is one of the most prominent field in economic development of a country. Travelling Salesman
Problem which is studied commonly in logistic sector is also based a number of other problems. Shortly, it is aimed
Travelling to travel along to n locations with limitation of only visiting each location once. Due to NP-hard nature of problem,
Salesman Problem  itis becoming impossible to find exact solution when the number of locations are above a certain level. Due to this

reason, heuristic methods are mainly used for solving Travelling Salesman Problem. Ant Colony Optimization
Ant Colony Algorithm which is a heuristic method that uses swarm intelligence gives good solutions in solving combinatorial
optimization problems. In this study, Ant System and Ant Colony System are tested according to proposed principal
of well distributed initial locations and different values of parameters for solving asymmetric Travelling Salesman
Algorithm Problem. Test problem which is in literature is solved by program that is coded in MATLAB programming language.

Statistical analysis which is conducted on results indicate that proposed approach provides significant contribution
Swarm Intelligence  gn solutions.
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Asimetrik Gezgin Satici Problemine Bulanik Karinca Kolonisi Optimizasyon Algoritmasi

lle Coziim Yaklagimi

0z
o Lojistik sektord bir tlkenin ekonomik gelisiminde en 6nemli yer tutan alanlardan birisidir. Gezgin Satici Problemi,
Anahtar Sozciikler : L L : . .
lojistik sektoriinde cokca calisilan ve baska bircok probleme temel olan bir problemdir. Problem kisaca n adet
Gezgin Saticl noktaya birer kere ugramak kosulu ile en kisa yoldan n adet noktayi ziyareti amaglar. Problemin NP-zor olmasi,
Broblemi ugranilmasi gereken nokta sayisi belirli bir seviyenin lizerinde kesin sonug elde etmeyi zorlastirmaktadir. Bu nedenle
|

Gezgin Satici Probleminin ¢oziimiinde sezgisel yontemler one ¢ikmaktadir. Siri zekasini kullanan sezgisel
yontemler arasinda bulunan Karinca Kolonisi Optimizasyon Algoritmasi, kombinasyonel optimizasyon
problemlerinin ¢ozimiinde oldukca iyi sonuglar sunmaktadir. Calismada Karinca Sistemi ve Karinca Kolonisi Sistemi,
onerilen iyi dagitilmis baslangic noktalar prensibine gore Asimetrik Gezgin Satici Probleminde farkli parametre
Algoritmasi degerleriyle test edilmistir. MATLAB programlama dilinde yazilan program kullanilarak literatiirde yer alan test

problemleri ¢ozilmustir. Sonuglar Gzerinde yapilan istatistiksel analizler, onerilen degisikligin ¢cozim degerlerine
Strii Zekasi anlamli katki yaptigi yontindedir.

Karinca Kolonisi

Optimizasyon

Cite this article as

Aksarayli, M. & Pala, M. (2018). Asimetrik Gezgin Satici Problemine Bulanik Karinca Kolonisi Optimizasyon Algoritmasi ile
C6zUm Yaklasimi. Journal of Transportation and Logistics, 3(1), 25-34. doi: 10.26650/JTL.2018.03.01.03

- ) ) Journal of Transportation and Logistics
2018 School of Transportation and Logistics at Istanbul University. All rights reserved. \/OOLIJLEIEUS IS:;LIEEIUIZS’IIE(;H and Logistics


http://www.iujtl.com/
http://dx.doi.org/10.26650/JTL.2018.03.01.03

Aksarayl, Pala A Proposed Approach For Solving Asymmetric Travelling Salesman Problem by Fuzzy Ant Colony Optimization 26
Algorithm

Extended Abstract

A Proposed Approach For Solving Asymmetric Travelling Salesman Problem by Fuzzy Ant
Colony Optimization Algorithm

Research Problem: The aim of the work is to improve the Fuzzy Adaptive Ant Colony Optimization algorithm by
hybridizing fuzzy logic and Ant Colony Optimization. The proposed method is tested on Traveling Salesman
Problem. By doing this the proposed method will become adaptable to different important logistics problems.

Research Questions: Can a Fuzzy Adaptive Ant Colony Optimization algorithm performs better than the Ant
Colony Optimization algorithm on symmetric and asymmetric Traveling Salesman Problem?

Literature Review: The literature review was conducted about fuzzy adaptive techniques on Ant Colony
Optimization (ACO) algorithms and other heuristic algorithms such as Particle Swarm Optimization, Simulated
Annealing, Tabu Search, Genetic Algorithm and Local Search Algorithms. In addition, the techniques used to solve
the Traveling Salesman Problem (TSP) have been examined.

Methodology: In this study we conducted numerical analysis on two different datasets. For the GSP test
problems, the library called tsplib by Reinelt (1991) has very well-known GSP datasets and known optimum tour
lengths. In GSP experiments, the test problems in TSPLIB are solved and the performance of the algorithms is
compared easily. So we choose two different problems from tsplib. As a symmetric TSP example the problem
called bays29 which has 29 nodes and for asymmetric TSP the problem called ry48 which has 48 nodes are
selected. In the methodology we briefly described ACO, and fuzzy adaptive ACO with fuzzy membership functions,
fuzzy rules and their related parameters.

Results and Conclusions: Based on the results of the algorithms which are run 30 times both, fuzzy ACO and ACO
can find optimum values in the literature for two problems. However, fuzzy ACO performed better than the ACO
in terms of achieving the optimum tour, the average lap lengths and the warst lap lengths found. The results
presented that the difference of the performance between fuzzy ACO and ACO is more prominent for the
symmetric TSP. It is more accurate to state that the proposed method is better or equal to ACO in asymmetric
GSP problem.

TSP is a problem that has been studied extensively on, which is an NP-hard problem. The most important reason
for this is that the TSP is the basis for many different types of problems. It is an ordinary process to try out the
developed heuristic algorithms in GSP and to stand out as an alternative method to solve related problems by
adapting them to different problems after giving good results.

One of the biggest problems of heuristic algorithms is the lack of optimum parameters according to the problem
and the need to change the parameter values according to the type and size of the problem. In heuristic algorithm
which is a very difficult and difficult process, constant parameter setting process leaves its place to self-
adaptation and fuzzy adaptation methods in nowadays. While the self-adaptation is based on the exact
mathematical operations resulting from the modification of the parameters, the parameters can be changed maore
flexibly and accurately with the fuzzy rule base.

Fuzzy adaptive ACO do not yield better results only, but also set the parameter according to their own fuzzy rules
and taking the burden of the researcher to search for the accurate parameters. Thanks to fuzzy logic, the ratio of
faults that can be made in the parameter selection process is reduced to the minimum. In future studies, heuristic

algorithms can be improved by testing different heuristic parameter changes on other test problems..
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1. Giris

Gezgin Satici Problemi (GSP) herhangi bir noktadan baslayarak ve her bir noktadan
yalniz bir kez gecerek baslangic noktasina ulasmanin noktalar arasindaki siire veya
uzakliga gore rotanin tamami icin minimum sire veya yol bulmayl hedeflemektedir.
GSP c¢6ziiminde, nokta sayisi blylidikce kesin ¢dzim veren yontemlerle ¢ozimidn
elde edilmesi oldukga uzun siirmekte veya imkansizlasmaktadir. Bu nedenle yaklasik
¢bzim veren sezgisel algoritmalar problemin ¢oziiminde siklikla kullaniimaktadir.
GSP cok sayida varyanti olan temel bir optimizasyon problemi olup cogu optimizasyon
algoritmasinin performansi bu problem {izerinde dedgerlendirilmektedir. Cogu
calismada tsplib'de bulunan test problemleri ¢ozilmekte ve algoritmalarin
performanslarn kolaylikla kiyaslanabilmektedir. GSP test problemleri icin Reinelt
(1991) tarafindan olusturulan tsplib adh kiitiiphanede ¢ok bilindik GSP veri setleri ve
bilinen optimum tur sireleri bulunmaktadir.

GSP ¢6ziminde kullanilmis olan ¢cok sayida sezgisel yontem mevcuttur. Raman ve Gill
(2017) bunlardan bazilarini galismalarinda incelemislerdir. Kirkpatrick vd. (1983)
tarafindan ortaya atilan Benzetilmis Tavlama (BT) performansi GSP (zerinde
degerlendirilmistir. Geng vd. (2011) BT'yi yerel arama ile adapte ederek GSP’ye etkin
¢bzim sunmugslardir. Potvin (1996) GSP icin kullanilan Genetik Algoritma (GA)
yontemlerini detayli incelemislerdir. Moon vd. (2002) 6nciil kisitlara bagli olarak ve GA
kullanarak probleme etkin ¢6ziim metodu sunmuslardir. Gendreau vd., (1998) secici
GSP icin yeni bir Tabu Arama (TA) algoritmasi 6nermislerdir. Malek vd. (1989) BT ve
TA'y1 GSP ¢c6ziiminde karsilastirmis ve dnerdikleri TA'nin daha iyi sonuglar verdigini
iddia etmislerdir. Fiechter (1994) blyik boyutlu GSP c¢6ziiminde yeni bir TA
algoritmasi 6nermis ve uzun ile orta dénemli tabu listesi icin yapilan degisikligin
sonuclara iyi yansidigini bulmustur. Goldbarg vd. (2006) Parcacik Sirl Optimizasyonu
(PSO) ile GSP'ye ¢6ziim onerisinde bulunmuslardir. Pang vd. (2004) Bulanik PSO ile
problemin ¢6ziiminde yeni bir yaklasim gelistirmislerdir. Dorigo vd. (1996) tarafindan
Karinca Sistemi (KS) olarak GSP icin ortaya atilan Karinca Kolonisi Optimizasyonu
(KKO) ile problemin c¢6ziiminde oldukca o6nemli iyilestirmeler saglanmistir
Gambardella ve Dorigo (1996).

KKO'nun cok sayida varyanti bulunmaktadir. Dorigo ve Gambardella (1997) Karinca
Kolonisi Sistemi (KKS) énererek algoritmayi gelistirmislerdir. Dorigo ve Blum (2005)
KKO ile yapilan calismalan detayli incelemislerdir. Bunlardan bazilarina bakildiginda;
Forster vd. (2007) tarafindan ortaya atilan ve 6z-uyarlamaya (self-adaptive) dayali
KKO algoritmasi ile araclara ¢coklu bilesen atama problemini cok amach optimizasyon
problemine dénistirerek ¢ézmdislerdir. Li ve Li (2007) entropi bilgisine dayali
uyarlanabilen KKO ile algoritmanin optimuma yaklagim 6zelligini degistirmisler ve
onerdikleri ydntemi GSP Uzerinde test etmislerdir. Hlaing ve Khine (2011) KKO'da
bulunan sezgisel parametreleri dinamik olarak glincelleyen bir yontem gelistirerek
GSP test problemleri tizerinde tatmin edici sonuclar elde etmislerdir. Jun-man ve Yi
(2012) énerdikleri parametre gincelleme yontemi ile KKO icin genellestirilmis GSP'de
basanli sonuclar elde etmislerdir. Neyoy vd., (2013) GSP icin 6nerdikleri bulanik
uyarlanan KKO (BKKO) ile sezgisel parametreleri optimizasyon boyunca olusan tur
strelerine gore bulanik kurallarile giincellemislerdir. Castillo vd. (2013) bulanik mantik
kullanarak KKO parametrelerini optimizasyon siirecinde giincellemis ve bir robotun
bulanik mantik ile kontroliinde 6nerdikleri metotu kullanmislardir.
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Calismamizin amaci ¢ok cahsilmis bir alan olmayan BKKO ile GSP problemine etkin
¢bzim getirerek algoritmayl gelistirmek ve farkh @nemli lojistik problemlerine
uyarlamaktir. Calismanin geri kalani 6zetlendiginde 2. kissmda KKO algoritmasinin
genel isleyisi ve formilasyonu verilmistir. 3. kissmda BKKO hakkinda yapilan
calismalara yer verilmis ve onerilen metot sunulmustur. 4. kissmda 6nerilen metot
tsplib’den alinan bir adet GSP ve GSP'nin farkl bir varyanti olan bir adet Asimetrik GSP
(AGSP) test probleminde denenmis ve sonuclar klasik KKO ile karsilagtinlmistir. Sonug
kisminda ise calismanin probleme ve diger olasi calismalara faydasi tartisiimis ve
gelecek calismalar hakkinda yapilabilecekler konusunda fikirler 6ne strilmustur.

2. Karinca Kolonisi Optimizasyonu

Dorigo (1992) tarafindan temelleri atilan KKO algoritmasi karinca kolonilerinin besin
bulma ve bulunan besini yuvaya en kisa yoldan gotiirmesini taklit eden bir siiri
algoritmasidir. Karincalar dogada feromon izleri denen koku partikillerini gectikleri
yollara birakmakta ve baslangicta tim olasi yollara esit sayida karincalar
yollanmaktadir. Feromonlar vakit gectikce buharlasmakta ve uzun yollardan birim
zamanda daha az karinca gectigi icin feromonlar o yollarda daha az bulunmaktadir.
Feromon yogunlugunu dikkate alan karincalar daha ¢ok feromon bulunan kisa yollari
yeni turlarinda tercih etmektedirler.

Dorigo (1992) karincalarin dogal feromon izini takip etmesine ayrica noktalar arasi
uzakhgi ekleyerek bir karincanin hangi yolu tercih edecegini bu iki degerin bilesimine
gbre belirlemistir. Dorigo ve Gambardella (1997) ayrica iterasyon sonucunda eniyi tura
ait yolda global feromon giincellemesi yaparak karincalar arasindaki sosyal etkilesimi
arttirmiglardir. Karnincalarnin bir sonraki adimda hangi yola gidecegini belirleyen
denklem KS icin asagidaki gibidir (Dorigo vd., 1996: 6).

PX = (] [m]
” Z[Tik]a[nik]ﬂ

keNr

eger j e N )

Esitlik 1'de j noktalarn daha 6nceden tur icerisinde k karincasi tarafindan ziyaret
edilmemis noktalardan olusmaktadir. Esitlik 1'de yer alan ifadeler ise asagidaki gibi
tamimlanmaktadir.

; k
e N; P
] I k. karincanin gidebilecegi ttim j noktalar.
k

ke Ni i. noktada bulunan tim karincalar.
it

k. karincanin i. noktadan j noktasina gegme olasiligi
Tij .

i ve j noktalar arasindaki feromon degeri
T i ve j noktalarn arasindaki gérianrlik degeri
a

feromon katsayisi
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B

N

gorinirlik katsayisi

noktalar kiimesi

KS’'de turlar sonunda feromon izleri asagidaki esitlik 2 yardimiyla giincellenmektedir
(Dorigo vd. 1996: 5).

7;(t+1) = pr;; (1) + Az (2

burada (1- p) feromon buharlasma orani olup i-j noktalari arasina eklenen feromon
izi ise esitlik 3'deki gibi hesaplanmaktadir;
m
k
Aty =) Az, (3
k=1
k

AT
burada =1 k. kanincanin i ve j noktalarina biraktigi feromon miktarndir ve asagidaki
gibi esitlik 4'de hesaplanmaktadir.

Q

= eger i-j yolunu kullanirsa
AT =1L, ey (4)

0 diger durumlarda

burada Q sabit bir deger olup L k. karincanin tur uzunlugudur.

Dorigo ve Gambardella (1997) KKS ile KKO’ya yeni bir gecis kurali ve global feromon
glincellemesi getirmislerdir. Buna gore esitlik 5°'de gecis kurali verilmektedir.

argmax u e N { [z, ] [ ]ﬂ} eger 4 <q,

J diger durumlarda

(5

Burada q, Oile 1 arasinda rassal bir sayi ve qoise O ile 1 arahginda 6nceden belirlenmis
bir sabittir. Esitlik 5‘de ilk durum gecerliyken maksimum feromon ve gorinirlige
sahip yol secilirken ikinci durum J'de ise esitlik 1°e gére secim yapilmaktadir.

Benzer bicimde en kisa tur icin KKS'de ekstra olarak global feromon giincellenmesi
asagidaki gibi yapilmaktadir.

7;(t+1) = pr; (1) + Az (6)
burada (1- p) feromon buharlasma orani olup i-j noktalari arasina eklenen feromon

izi ise esitlik 7°'deki gibi hesaplanmaktadir;

1 . .
—— eger i-j yolunu kullanirsa
At =< LB, (7)

0 diger durumlarda

Burada LBk global en iyi turu ifade etmektedir.

GCahsmada KS algoritmasinda feromon giincellenmesine iterasyonun en iyi turuna
daha cok feromon izi birakabilmek icin esitlik 4 yerine asagidaki esitlik 8 kullanilarak
yeni iyi cbziimlerin feromon miktari daha cok arttirnimistir.
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) L eger i-j yolunu kullanirsa
Az =4 L —ib(Ly,) @)

ij
0 diger durumlarda

Burada ib 0 dan biyik 1'den kiglik belirlenebilecek en iyi iterasyon turuna
agirhklandirma katsayisidir. En iyi iterasyon turundaki yollara feromonu daha cok
arttirabilmek icin ib 1'e yakin tercih edilmelidir. Parametre ib 0 degerini aldiginda
feromon glincellemesi KS ile ayni olmaktadir. Calismada ib degeri denemeler
sonucunda 0.97 tercih edilmistir. Bu sayede yeni kesfedilen yollara olan ilgi
arttinlabilmektedir.

3. Bulanik Adaptasyonlu Karinca Kolonisi Optimizasyonu

KKO algoritmasini gelistirmek icin cok sayida ¢alisma yapilmistir. Bunlardan bazilar;
Forster vd. (2007) 6z-uyarlamaya dayali yaklasimla belirli denklem sistemleri ile tim
KKO algoritma parametrelerini giincellemislerdir. Hlaing ve Khine (2011) KKO'da
bulunan sezgisel parametreleri dinamik olarak giincelleyen bir yontem gelistirerek
sonuclar elde etmislerdir. Jun-man ve Yi (2012) dnerdikleri parametre giincelleme
ybnteminde feromon buharlasma oraninin iterasyon boyunca azalmasi gerektiginden
bahsetmislerdir. Neyoy vd., (2013) feromaon glincelleme parametresi a'yi iterasyonlar
boyunca dinamik bir sekilde bulanik kural tabanina gére algoritmanin global ve yerel
arama gicini control etmek icin giincellemislerdir. Feromon glincelleme parametre
degeri azaldiginda global arama giici artmakta tam tersi durumda yerel arama giicii
artmaktadir.Calismada 6nerilen BKKO ile KS gecis kuralinda modifikasyon yaparak
bulanik taban kuralli gegis @nerilmektedir. Esitlik 1 yerine asagidaki gibi Qmaks
parametresi kullanilarak esitlik 9°'daki gibi BKKOqmaks' da gegis kurali uygulanmaktadir.

B a B
P__k = I:Tij:' [nij:l egel’j € Nik VE q 2 qmaks

! Z [Tik ]a [77ik ]ﬂ Q)

keNr

argmax j e N/ { [ 7 ]ﬂ} €Qer G < Qs

Esitlik 9'da q rassal sayisi uniform 0-1 araliinda deger alirken n adet noktaya sahip
GSP icin gmaks 0 ile 1/(n-1) araliginda deger almaktadir. Eger q rassal degeri,
gmaks'dan daha dustk deger alirsa karinca kendine en yakin noktayr segecektir. Bu
sayede feromon iz miktari Gnemsenmeden farkl yollar tercih edilebilecektir. Farkli
yollarin tercih edilmesi karincalarin turlarini farklilagtirmak ve global aramaya olumlu
etki yapmak icin distindlmustir. Bulanik taban kurali ile elde edilen gmaks degeri iki
onemli girdi parametresi ile belirlenmektedir. Bunlardan birincisi Shi ve Eberhart
(2001) tarafindan Bulanik Parcacik Siirii Optimizasyonu (BPSO) icin énerilen Yeni En
ivi Deger (YED) asagidaki gibi hesaplanmaktadir;

ED-ED,,
ED, .. —ED,,

YED =

(10)

maks

Esitlik 10'/da ED mevcut en iyi deger, EDmin minimizasyon yénli GSP icin elde
edilebilecek bilinen veya tahmin edilen en iyi deger, EDmaks ise istenmeyen ve kéti bir

J T L Journal of Transportation and Logistics
Volume 3, Issue 1, 2018



Aksarayl, Pala

Asimetrik Gezgin Satici Problemine Bulanik Karinca Kolonisi Optimizasyon Algoritmasi ile Cziim Yaklasimi 31

deger olarak ifade edilmektedir. YED'in iterasyonlar boyunca azalmasi
beklenmektedir. Azalan YED ile global arama da azalacaktir.

Ayrica Niknam (2010) tarafindan BPSO icin dnerilen ve iterasyon boyunca global
minimumun degismeme durumunda global aramaya odaklaniimasini saglayan
mevcut globalin degismedigi iterasyon sayisinin optimizasyon boyunca globalin
degismedigi maksimum iterasyon sayisina oranini ifade eden Global Degismeme
Orani (GDO) O ile 1 araliginda normalize edilerek BKKO'nun ikinci girdi degiskeni olarak
kullanilacaktir. Sekil 1°'de YED ve GDO girdi degiskenleri icin tanimlanan bulanik Gyelik
derecelerini ifade eden fonksiyonlar bulunmaktadir. Sekilde yer alan, az (S), orta (M),
cok (L) ve en ¢ok (XL) kiimeleri ile ifade edilen YED ve GDO bulanik kurallar ile qmaks'I
olusturmaktadir.

m

- L

sekil 1. YED ve GDO icin Bulanik Uyelik Fonksiyonlari

Tablo 1. gmaks icin Bulanik Kurallar

YED

GDO

Bulanik kurallara érnek olarak asagidaki kural yapilari verilebilmektedir;
Eger (YED az ise) ve (GDO c¢ok ise) o halde (qmaks coktur)
Eger (YED cok ise) ve (GDO az ise) o halde (qmaks goktur)

Bulanik kurallarin tamami ise tablo 1'deki gibidir.

M L XL
M L L

M L XL
L L XL
L XL XL

YED ve GDO 0O ile 1 araliginda girdi degerine sahip iken, qmaks Nokta sayisina bagli O ile
1/(n-1) arahginda cikti degerine sahiptir ve problem boyutuna gore cikti arahg
degiskendir.
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4. Uygulama

GCalismada 6nerilen BKKOgmaks modelini test etmek icin tsplib kiitiiphanesinden bir
adet GSP 6rnegdi olan ve 29 noktali bays29 problemi ile bir adet AGSP 6rnegi olan ve
48 noktali ry48 test problemleri secilmistir. Buna gére Sekil 2 ve 3'de sirasiyla bays29
ve ry48 icin bulanik kural tabani sonucunda cikti degiskeni olarak yer alan BKKO
parametresi Qmaks @ ait bulanik tyelik fonksiyonlar bulunmaktadir.

I I
S M L XL

m

] [ ] b

Sekil 2. qmaks icin Bulanik Uyelik Fonksiyonlari bays29

I I
S M £ XL

I [— ] [ -

Sekil 3. qmaks icin Bulanik Uyelik Fonksiyonlari ry48

Problemlerin coziiminde KS ile BKKO karsilastinlmistir. Kullanilan sabit parametreler
ise, karinca sayist m=100, a=5, B=5, ib=0.97 iken bays29 GSP problemi igin algoritmalar
1000 iterasyonlu ve 30'ar kez calistirilmis ve ry48 AGSP problemi icin ise algoritmalar
4000 iterasyonlu ve 30'ar kez cahstinlmistir. Sonuclar tablo 2'deki gibi gerceklesmistir.

Tablo 2. KS ve BKKO Optimizasyon Sonuclan

Problem bays29 bays29 ry48 ry48
Yontem KS BKKOgmaks KS BKKOqgmaks
Bulunan Minimum Tur Uzunlugu 2020 2020 14422 14422
Bulunan Ortalama Tur Uzunlugu 2031.1 2026.667 14479.9 14473.33
Bulunan Maksimum Tur Uzunlugu 2064 2046 14561 14553

Tur Uzunluklarinin Standart Sapmasi 9.252586 5.677137 43.06879 39.13225
Optimum Tura Ulasma Orani 3/30 7/30 9/30 9/30

En lyinin Bulundugu Ortalama Iterasyon Sayisi  445.5667 160.4667 1280.8 2029.5
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30'ar kez calistirilan algoritma sonuclarina bakildiginda her iki yontem de iki problem
icin literatiirde yer alan optimum degerleri bulabilmektedir. Fakat optimum tura
ulasma orani, ortalama tur uzunluklari ve bulunan en koti tur uzunluklar bakimindan
onerilen BKKOQgmaks KS'den daha iyi performans gostermistir. GSP problemi bays29
sonuclarina bakildiginda fark daha belirgin bir sekilde 6niimize gikmaktadir. AGSP
probleminde kiciik farklarla énerilen metot daha iyi sonug verse de en azindan KS
kadar performans gosterdigini ifade etmek daha dogru olacaktir.

5. Sonuc

NP-zor problemler olan GSP ve AGSP lizerinde cokca calisilan konulardir. Bunun en
onemli nedeni bir cok farkh tipte problemin temelini olusturmalandir. Gelistirilen
sezgisel algoritmalarin GSP'de denenmesi ve iyi sonug vermesi sonrasinda farkh
problemlere uyarlanarak ilgili problemlerin ¢6ziiminde alternatif metot olarak éne
¢gikmasi olagan bir siirectir.

Sezgisel algoritmalarnn en bilylik problemlerinden birisi optimum parametrelerinin
bulunmamasi ve problem tipi ve boyutuna gére parametre degerlerinde degisiklik
yapilmasina ihtiya¢ duyulmasidir. Cok zahmetli ve zor bir sire¢ olan sezgisel
algoritmalarda sabit parametre belirleme durumu yerini son dénemde 6z uyarlama ve
bulanik uyarlama ydntemlerine birakmaktadir. Oz uyarlama kesin matematiksel
islemler sonucu parametrelerin degisimine dayanmaktayken, bulanik uyarlama ile
daha esnek ve bulanik kural tabanh parametreler degisebilmektedir.

BKKO ile bulanik 6z uyarlamali algoritmalar iyi sonug vermekle kalmamakta ayrica
probleme gore parametre belirleme yiikinid arastirmacinin sirtindan alarak kendisi
gerceklestirmektedir. Bulanik mantik sayesinde parametre secim sirecinde
yapilabilecek hatalarin orani en aza indirgenmektedir. Gelecek galismalarda farkli
sezgisel parametre degisimleri diger test problemlerin (izerinde denenerek sezgisel
algoritma iyilestirilebilir.
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