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OZET

Arag¢ Rotalama Problemleri (ARP) birgok farkli yontemle ¢oziilebilmektedir. Bu ¢6ziim
yontemleri sezgisel ve sezgisel olmayan yontemler olarak iki ana gruba ayrilmaktadir. ARP
de en kisa yol problem tiplerinin ¢oziimiinde diigiim sayis1 fazla olan problemlerin sezgisel
olmayan yoOntemlerle ¢oziimii imkansiz olabilmektedir. Bu tiir problemlerde sezgisel
yontemlerin kullanilmasi daha uygundur. Gezgin satici tarzi problemlerde veya en kisa yolun
bulunmasi tarzindaki problemlerin ¢oziimiinde karinca kolonisi optimizasyonu en basarili
sezgisel yontemlerden biridir. Bu calismada karinca kolonisi optimizasyonu 6rnek bir kargo
sirketi i¢in uygulanmistir. Kargo sirketine ait bir aracin gezgin satici tarzi problemlerde
oldugu gibi ugrayacag sehirlere tekrar ugramamak kosuluyla her sehre ugrayip basladigi yere
donecek sekilde 20 il (diiglim) i¢in ¢oziim bulunmustur. Ayrica daha az diigiim ile karinca
kolonisi optimizasyonu programinin optimal ¢dziime yakin bir ¢6ziim bulup bulunamadigini
test etmek i¢in de sezgisel olmayan algoritma ile ¢6ziim bulunup sonuglarla karsilastirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Karinca Kolonisi Algoritmasi, Ara¢ Rotalama Problemi, Gezgin
Satic1 Problemleri, Sezgisel Algoritmalar.

ANT COLONY OPTIMIZATION FOR SOLVING VEHICLE ROUTING PROBLEMS

ABSTRACT

Vehicle Routing Problems (VRP) can be solved in many different ways. These solution
methods are divided into two main groups as heuristic and non-heuristic methods. In VRP the
solution of shortest path problem types is impossible to solve problems with large numbers of
nodes by non-heuristic methods. It is more convenient to use heuristic methods in such
problems. Ant colony optimization is one of the most successful heuristic methods in solving
the problem of traveling sales man problems or finding the shortest path. In this study, ant
colony optimization was applied to a sample cargo company. The vehicle of a cargo
company, there are solutions for 20 provinces (nodes) so that they will stop at the cities where
they will be visited as if they are traveling sales man problems. We also compared the results
with non-heuristic algorithms to test whether the ant colony optimization program with the
fewer nodules can find a solution that is close to optimal solution.

Keywords: Ant Colony Optimization, Vehicle Routing, Travelling Salesman Problems,
Heuristic Algorithms.
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1. GIRIS
GSP’nin genel bi¢cimi basta Karl Menger olmak fiizere 1930’larda Viyana ve

Harvard’daki matematikgiler tarafindan ¢alisilmistir. 1930°lardan giliniimiize kadar GSP’nin
¢Oziimii i¢in bir¢ok kesin ve sezgisel yontem gelistirilmistir (Mondal vd., 2013).

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. GSP’ninformiilasyonu kolay
olmasma ragmen c¢ozimi zordur. Sehir sayisinin artmasina bagli olarak problemin
¢Ozlimiiniin karmasiklig1r da artmaktadir. Cozlimiiniin zor ve uygulama alaninin fazla olmasi
nedeniyle ¢Oziimiine yonelik bir¢cok calisma gergeklestirilmistir. Problemin ¢dziimiinde
geleneksel yontemlerin kullanilmasi degisken sayisinin artmasiyla beraber yetersiz hale
gelmigtir. Giinlimiizde, probleme ¢6zliim iiretmek ve optimizasyonunu saglamak amaciyla
yapay zeka tekniklerinden yararlanilmaya baslanmistir (Dikmen vd., 2014).

Literatiirde karinca kolonisi algoritmasi ile GSP ¢ozlimlerine iliskin yapilan
calismalardan bazilar asagidaki gibidir.

Shang vd.(2007), seyahat eden satis eleman1 problemi tarzi problemleri ¢ozmek i¢in
karinca kolonisi optimizasyonunu ve birlestirme kuralini birlestirerek yeni bir algoritma
Onermislerdir.

Lizarraga vd.(2013),karinca kolonisi optimizasyonu ile gezgin satict problemini farkli
bir yolla ¢ozmeyi denemislerdir. Bu yontemde karinca kolonisi algoritmasi ii¢ ayri alt
algoritma seklinde ¢aligmaktadir. Her bir algoritma kendine gore en optimal yolu bulmaya
caligmaktadir. Bu yontem, karincalar ayni yinelemede farkli sekillerde degerlendirildigi igin,
isin boliinmesinde uygulanacak olan "bol ve fethet" fikrine dayanmaktadir. Bu yontem ayni
zamanda, birkac iterasyondan sonra diizglin calismiyorsa belirli bir iterasyon sonrasinda
duran bir durgunluk mekanizmasini da igerir.

Brezina ve Cickova (2011), yaptiklar1 ¢alismada bazi kontrol parametrelerini
degistirerek karinca kolonisi algoritmasi ile gezgin satict problemlerinin optimal ¢dziimiiniin
nasil etkilendigini arastirmislardir.

Mohsen(2016), ¢alismasinda karinca kolonisi algoritmasi, benzetim tavlama, mutasyon
operatoriinlin avantajlarini ve yerel arama prosediiriinii gezici satis elemani problemini
¢Ozmek i¢in birlestiren bir hibrid karinca kolonisi algoritmasi onermistir.

Bajpai ve Yadav (2015),¢alismasinda, seyirci problemi i¢in bolme ve fethet stratejisine
dayanan boliimleme teknigini tanitmaktadir. Orijinal problem daha kiigiik alt problemlere
boliinerek karinca kolonisi algoritmasina uygulanir ve sonra her kiigiik alt problemler i¢in
aday liste stratejisi kullanilir. Daha sonra da ¢6ziimii bulunan yerel alt problemler birlestirerek
karmcalarin arama verimliligini arttirarak orijinal sorunun iyi bir ¢éziimiinii bulunur.

Bu calismada karinca kolonisi optimizasyonu 6rnek bir kargo sirketi i¢in uygulanmustir.
Kargo sirketine ait bir aracin gezgin satici tarzi problemlerde oldugu gibi ugrayacagi sehirlere
tekrar ugramamak kosuluyla her sehre ugrayip basladig1 yere donecek sekilde 20 il (diigiim)
icin ¢0ziim bulunmustur. Ayrica daha az diigiim ile karinca kolonisi optimizasyonu
programinin optimal ¢oziime yakin bir ¢dziim bulup bulunamadiginmi test etmek icin de
sezgisel olmayan algoritma ile ¢6ziim bulunup sonuglarla karsilastirilmistir.

2. KARINCA KOLONISi OPTIMiZASYONU

Temel ilkeleri ilk kez Marco Dorigo tarafindan ortaya atilmis olan karinca kolonisi
algoritmalari, karinca kolonilerinin feromon salgilayarak yiyecek kaynaklari ile yuvalari
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arasindaki en kisa yolu bulma yontemlerinden esinlenerek olusturulmus bir tekniktir
(Demircioglu, 2009).

Karinca Kolonisi Optimizasyonu (ACO) NP-hard optimizasyon problemlerine basarili
bir sekilde uygulanabilen popiilasyon temelli bir yaklasimdir (Dorigo & Gambardella, 1997).
Ik olarak Gezgin Satici Problemi (Travelling Salesman Problem) (TSP) iizerinde
uygulanmistir. Bir noktadan baglayarak ve tim noktalara bir kez ugrayarak tekrar ayni
noktaya en kisa yoldan déonmek diye tanimlanan TSP’nin ¢6ziimiinde ACO’nun oldukga etkili
oldugu goriilmiistiir (Dorigo & Gambardella, 1996).

Dorigo, karinca kolonilerinin davraniglarinin  matematiksel modelleri {izerine
dayandirdigr karinca kolonisi algoritmalarin1 ilk kez gezgin satici problemi iizerinde
kullanmis ve olumlu sonuglar elde etmistir. Bunun {izerine karinca kolonisi algoritmalari
diger aragtirmacilar tarafindan da kullanilmaya baglanmig ve gilinlimiizde eniyileme
problemlerinin ¢oziimiinde yaygin olarak kullanilan bir yapay zeka teknigi haline gelmistir
(Dorigo vd., 1999).

ACO gercek karinca kolonilerinin davraniglarindan esinlenilerek gelistirilmistir.
Teknigin en temel unsurlarindan biri haberlesme araci olarak kullanilan ve problemlerde
¢Oziimiin kalitesini gosteren feromon kimyasalidir. Feromon, gercek karincalarin da bir
haberlesme ve yon bulma araci olarak kullandiklari, viicutlarindan salgiladiklar1 kimyasaldir.
Feromon izleri, karincalar tarafindan gilincellenmekte ve bir bilgiyi temsil etmektedir. Bir
yolda feromon izinin yogun olmasi, yolun kalitesini gosterir ve tercih olasiligini arttirir.
ACO’da, yapay karincalar, ger¢ek mesafeler dikkate alinarak yapilmis olan model tizerinde en
kisa yolu aragtirmaktadirlar. Yollardaki feromon izleri yine yapay olarak, karincalarin gegis
sikligryla orantili bir sekilde giincellenmektedir (Keskintiirk & Soyler, 2006).

Karinca koloni optimizasyonlarmin asil kaynagi gercek karincalarin yiyecek arama
hareketidir. Karincalar yiyecek ararken oncelikle kendi yuvalarina yakin cevreleri rastgele
arastirirlar. Karincalardan biri yiyecek kaynagi buldugunda bu kaynagi kalite ve miktar
acisindan degerlendirir ve bir miktarini yuvasina tagir. Karinca yuvasina geri doniis yolunda
yol giizergdhina kimyasal feromon izleri adi verilen bir madde birakir. Birakilan feromon
miktar1 karmcanin buldugu yiyecek miktar1 ve kalitesiyle iligkilidir. Yola birakilan bu
feromon izleri diger karincalarin bu yiyecek kaynagina ulasabilmesi i¢in yol gdsterir. Bu
feromon izleriyle karincalar arasindaki dolayl iliski karincalarin yuvalariyla yiyecek kaynagi
arasindaki en kisa yolu bulmalarina yardimer olur. Gergek karincalardaki bu karakteristik
ozellik tiimlesik optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in yapay karinca kolonilerinde
kullanilmistir (Serin, 2009).
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Sekil 1: Karinca Kolonisi Algoritmasi
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Algoritmanin ilk uygulamalar1 gezgin satict problemi ve diger rotalama problemleri
lizerine odaklanmasina ragmen gilinlimiizde algoritma; en kisa miisterek iistdizi (shortest
common super sequence), genellestirilmis atama, c¢oklu sirt cantasi, kisit saglama
problemlerinin de aralarinda bulundugu genis bir kombinatoryel optimizasyon (eniyileme)
problemleri yelpazesine uygulanmistir (Cordonvd, 2002).

Sekil 2: (a) Karincalar yiyecek kaynagi ve yuva arasma feromon izi birakirlar
(b)yerlestirilen bir engel izi boler (¢) karincalar engelin etrafindan dolasarak iki farkh
yol bulurlar (d) daha kisa olan yol boyunca yeni bir feromon izi olusur.
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2.1. Karinca Turunun Olusturulmasi

Karinca kolonisinde ilk olarak kag¢ tane karinca olacagi belirlenir. Daha sonra her bir
karinca rastgele olarak bir diigiime yerlestirilir ve biitiin diigimleri tek tek ziyaret ederek
turunu tamamlar. Her bir karimncanin mevcut diigiimden bir sonraki diigiime gidebilmesinin
matematiksel formiilii Denklem 1°de verilmistir (Ozdemir, 2008; Serin, 2009; Dikmen, 2014).

a B
P =L[n’]ﬁ ,eger jeN| 2.1)
2[a] [m]
leN|
Burada,
Pif i £ karincasinin i1 diiglimiinden j diiglimiine gegme olasilig1
7 1 ve j diiglimleri arasindaki feromon degeri
i 1 ve j diiglimleri arasindaki sezgisel degeri
o feromon katsayisi
B sezgisel katsayisi
N diigiimler kiimesi

2.2. Karinca Kolonisi Algoritmasi Parametreleri

Karinca  Sayisi:  Kolonide ka¢ tane  karincanin  olacagmi  belirleyen
parametredir(Dikmen, 2014).

Iterasyon Sayisi: Arama isleminin kag iterasyon (adim) gerceklesecegini belirleyen
parametredir.

Feromon Kuvvetlendirme Orani (a)): Diigiimler arasindaki feromon miktarlarinin énem
derecesini belirleyen parametredir.

Sezgisellik Kuvvetlendirme Orani (B): Diiglimler arasindaki mesafenin 6nem derecesini
belirleyen parametredir.

Feromon Buharlagma Oran1 (p): Her iterasyon sonunda diiglimler arasindaki
feromonlarin hangi oranda buharlasacagini belirleyen parametredir.

3. C#ILE GELISTIiRILEN KARINCA KOLONIiSI ALGORITMASI

Gezgin satici tarzi problemlerde veya en kisa yolun bulunmasi tarzindaki problemlerin
¢oziimiinde karinca kolonisi optimizasyonu en basarili sezgisel yontemlerden biridir.

Kuzu vd.(2014), calismalarinda GSP’nin ¢6ziimiinde kullanilan, tek noktadan arama
yapan Tepe Tirmanma, Iteratif Yerel Arama, Tavlama Benzetimi, Tabu Arama ve Kanguru
Algoritmalari ile popiilasyon temelli yontemlerden Yapay Ar1 Kolonisi, Genetik Algoritma ve
Karmca Kolonisi Algoritmasini incelemislerdir. Genel olarak birden fazla noktada arama
yapan meta sezgisellerin, tek nokta aramasi yapan algoritmalara gore daha iyi sonug verdigini
belirtmislerdir. Karinca kolonisi algoritmasinin GSP problemlerine olduk¢a tatmin edici
sonuglar verdigini gostermiglerdir. Bu baglamda, bu c¢alismada karinca kolonisi
optimizasyonu bir kargo sirketi i¢in uygulanmistir. Kargo sirketi i¢in gergeklestirilen bu
uygulama lojistik firmalar1 iginde 6rnek teskil etmesi yoniiyle literatiire katki saglamaktadir.

Kargo sirketine ait bir aracin gezgin satici tarzi problemlerde oldugu gibi ugrayacagi
sehirlere tekrar ugramamak kosuluyla her sehre ugrayip basladigi yere donecek sekilde 20 il

62



Sosyal Bilimler Metinleri, 2017/02

(diigiim) i¢in ¢Oziim bulunmustur. C# programlama dilinde gelistirilen uygulamanin
algoritmasi Tablo 1’deki gibidir.

Tablo 1: Algoritma Adimlar

Adim | Algoritma

1 Bagla

2 Sanal karincalar, feromonlar, buharlasma katsayis1 gibi degiskenleri tanimla

3 Her bir diigiimden diger gidilebilecek diigiimlere iligkin bir kiime yapis1 olustur.
4 Karincalarin ne kadar siire turlarina devam edeceklerine iliskin bir dongii olustur.
5 Her diigiime bir karica denk gelecek sekilde sanal karincalarla turlar olustur.

Her turu diigiimler bitene kadar ya da turun tamamlanmasini engelleyen ¢ikmaz vb. gibi

6 durumlarla karsilasana kadar yola devam et.

7 Yola devam eder.ken her dﬁgﬁm(.le feromqn yola ait feromon degerlerini kont.rol et ve belirli
bir olasilik degerine gdre (6rnegin 0.9 gibi bir olasilikla) fazla feromon degeri olan yolu sec.

8 1-0.9 = 0.1 olasilikla da yollardaki feromon miktarina gore rasgele bir yol seg.

9 Her bir tur igin yollarin uzunluklarini toplam uzunlugunu ve yoniinii hafizaya yaz

10 Tamamlanamayan turlar yok et

11 Turlar tamamlandiktan sonra her yoldaki feromon degerlerini belirli bir oranda buharlastir.

12 Her tur i¢in yollardaki lokal feromon degerlerini artir.

En kisa yola sahip turun gectigi yollardaki global feromon degerlerini artir ve bu yolu gegici

13 optimal ¢oziim olarak belirle

14 Dongii bitmedi ise adim 4’e git

15 Gegici optimal ¢dziimil optimal ¢ézliim olarak se¢

16 Dur

Programin akis ¢izgesi Sekil 3 ve Sekil 4’teki gibidir.
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Sekil 3: Karinca Kolonisi Algoritmasinin Akis Cizgesi-1

Basla |

Sanal kanncalar, feromonlar, buharlasma katsayisi ve

degiskenleri tarumla, n (iterasyon sayisi), k (karinca sayisi)

Kime yamsi olustur

i=0,i<n,izi+1l

i=0j<kj=j+1

Feromon miktanna gire gidilebilecek bir sonraki digomi sec

Doz
cery Tur tamamlanamuyar

mu?

Yanls ‘

Dalasilan digimleri bellekte tut ve daha kisa bir tur var ise bellege kaydet

Bltin duglimler
dalasildi r?

Dogru

Yanhs

=
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Sekil 4: Karinca Kolonisi Algoritmasinin Akis Cizgesi-2

Yollardaki bitin feromonlan buharlastir

En kisa yolu optimal cozim olarak belirle
ve bu yola ait global feromonlan gincelle

Bitin turlardaki lokal feromanlan giincelle

Optimal
cozumi goster

| Dur

Yapilan bu ¢aligmada karinca kolonisi algoritmasina gore biitiin diiglimlere ugrayarak
ve ugranan diiglime tekrar ugramamak kosuluyla ve en son olarak baslangi¢ noktasina
donerek kapali bir tur olusturacak sekilde en kisa yolu hesaplamak i¢in kullanilmistir. Bu tarz
problemlere gezgin satic1 problemleri ad1 verilmektedir.

Bu calismada uygulama olarak baslangigta 20 diigiim secilmistir. 20 diiglim ile bulunan
¢Oziim diigiim sayist fazla olmadigindan sezgisel olmayan yontemlerle de kiyaslanabilme
imkani vardir.

Her iki yontemle de sonuglar optimal ve ayn1 ¢ikmistir. Daha fazla diigiim s6z konusu
oldugunda sonucun tam olarak optimal ¢ikmama durumu olmayabilir, fakat optimale yakin
bir deger bulunabilir. Fazla diiglim icin sezgisel olmayan yontemlerle optimal ¢6ziim
bulunamayacagi i¢in ¢oziimiin gergekten optimal olup olmadigr tam olarak bilinememektedir.

Uygulamada 6nce her diigiimden hangi diiglimlere gidilebilecegi ile ilgili bir kiime
yapist (dizi yapist) olusturulmustur. Diiglimler arasi yollar feromon bilgilerini kaydetmek
amaciyla dizi seklinde tanimlanip baslangi¢c feromonlar1 ayarlanmistir. Daha sonra baslangic
diigiimiinden baglanarak her diigiim gecisinde bir Onceki diiglim tekrar aynmi diiglime
donmemek i¢in isaretlenip sonraki gecilecek olan olasi diiglimlerin feromon degerlerine
bakilarak bir sonraki diigiime gecilmistir. Burada eger bir sonraki diigiime gecis yok ise ve
biitiin diiglimlere ugranmamis ise o karinca i¢in ¢6ziim bulunamadigindan tur (dongii)
sonlandirilir.
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Hangi diigiim tercih edilecegine karar verilirken ise yollardaki feromon miktarlarina
bakilarak %90 olasilikla en ¢ok feromon bulunan yol segilir. %10 olasilikla da olasi
gidilebilecek yollardaki feromonlardan biri montecarlo yontemi ile segilerek karar verilir.
Boylece karincalar daima feromonun ¢ok oldugu yolu degil de %10 olasilikla olast diger
yollar1 da arastirir. Daha kisa yol bulunmasi durumunda iterasyon sonunda eger bu tur diger
biitiin turlardan daha iyi bir ¢oziime sahipse bu tura ait yollarin cazip hale getirilmesi i¢in
global feromon gilincellemesi tanimina gore feromon miktar1 fazladan artirilir.

Turlarm1 tamamlayan biitlin karincalarin  gegtikleri yollar ise lokal feromon
giincellemesi tanimima gore artirilir. Boylece karincalar sonraki iterasyonlarda turlarin
tamamlandig1 yollar1 daha ¢ok tercih edeceklerdir. Bir dnceki ¢oziimde bulunan en kisa tura
ait yollar ise diger yollardan daha cazip olacaktir.

Tekrarl olarak her iterasyonda en kisa tur hep ayni tur ¢ikmast durumunda ise belirli bir
zaman (iterasyon) sonra karincalarin biiyiik bir kism1 bu yolu tercih etmeye baslayacaktir ve
bdylece en uygun muhtemel ¢6ziim bulunmus olacaktir.

Problemde 20 il i¢in 50 iterasyon sonundaki deneme ¢oziimiinde en kisa yol 2529 km
bulunmustur. Denemede kullanilan iller sunlardir; Ankara, Diizce, Kocaeli, Usak, Aydin,
Edirne, Kiitahya, Yalova, Bolu, Eskisehir, Manisa, Balikesir, Istanbul, Mugla, Canakkale,
[zmir, Sakarya, Denizli, Kirklareli, Tekirdag.

Ilden ile gecisler ise Tablo 2’deki gibidir.
Tablo 2: ilden ile Gegisler

Yalova Istanbul
Istanbul Kirklareli
Kirklareli Edirne
Edirne Tekirdag
Tekirdag Canakkale
Canakkale Balikesir
Balikesir Manisa
Manisa [zmir
Izmir Aydin
Aydin Mugla
Mugla Denizli
Denizli Usak
Usak Kiitahya
Kiitahya Eskisehir
Eskisehir Ankara
Ankara Bolu
Bolu Diizce
Diizce Sakarya
Sakarya Kocaeli
Kocaeli Yalova

4. SONUC

Arag rotalama problemlerinde ¢ok fazla diiglimiin oldugu (6rnegin 600 diiglim gibi)
durumlarda deneme ¢oziimleri inanilmaz fazla olmaktadir. Biitiin yollar1 deneyerek sezgisel
olmayan bir yontemle ¢6ziim bulmak olas1 goriinmemektedir. Optimal ¢éziimi su anki var
olan teknolojik imkanlarla ¢ozmek imkansiz hale gelmektedir ya da daha az digim soz
konusu bile olsa ¢6zlim kisa siirede bulunamayacagi i¢in yine pratik olmaktan ¢ikmaktadir.
Bu sebeplerden dolay1 sezgisel bir yontemle bir ¢6ziim bulmak ¢ok daha kolaydir. Bu ¢6ziim
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en iyl ¢Oziim olmasa bile ¢ok muhtemelen en iyiye yakin bir ¢éziim olacaktir. Karinca
kolonisi algoritmasi bu konuda en basarili algoritmalardan biridir.
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