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Lojistik planlamada ara¢ rotalama problemleri operasyonel bazda firmalar
icin onemli kararlardan birisini olusturmaktadir. Bu tez ¢alismasinda; ozellikle
lojistik planlarinin olusturulmasinda siklikla karsilasilan ara¢ rotalama problemi
incelenmistir. Arag rotalama problemi Np-Zor siifindaki popiiler bir optimizasyon
problemidir. Problemin karakteristiginden dolay1 biiyiik 6lgekli veri setlerini kesin
¢Oziim yontemler ile ¢6zmek ¢ok zordur. Makul siirelerde optimale yakin ¢éziimler
icin sezgisel ve metasezgisel algoritmalar yaygin olarak kullanilmaktadir. Bundan
dolayr bu caligmada ara¢ rotalama problemi; tasarruf algoritmasi ve genetik
algoritmayla ¢6ziilmesinin yaninda yabani ot algoritmasi ve bu yaklagimlardan
olusturulan hibrit yontemler ile c¢oziilerek bu algoritmalarin performanslari
kargilagtirilmigtir. Boylelikle, kapasite kisith statik ara¢ rotalama problemine yeni
bir hibrit ¢dziim yontemi Onerilmistir. Sonuglar onerilen yaklagimin kisa siirede
optimale olduk¢a yakin sonuglar verdigini gostermektedir. Buna ek olarak
problemin dinamik kosullar altinda davranisini incelemek igin tek depolu, ¢ok
aracli, dinamik talepli, kapasite kisitli arag rotalama problemi ele alinmistir. Statik
problem i¢in Onerilen ¢éziim yaklasimlart dinamik kosullara adapte edilmistir.
Problemin uygulama problemlerine implementasyonu i¢in c¢aligma sonucunda
ortaya ¢ikan ¢ziim yaklagimlarini temel alan bir arayiiz programi tasarlanmustir.

Anahtar Kelimeler: Dinamik ara¢ rotalama problemi, tasarruf algoritmasi,
genetik algoritma, yabani ot algoritmasi, kapasite kisitl arag
rotalama
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Vehicle routing problems in logistics planning constitute one of the
important operational decisions for companies. In this thesis, the vehicle routing
problem that is frequently faced in the building of logistics plans has been
examined. Vehicle routing problem is a popular problem in optimization which is
known as NP-Hard class problem. Due to the characteristics of the problem, it is
very difficult to solve large-scale data instances with exact solution methods.
Heuristic and meta-heuristic algorithms are widely used for achieving near optimal
solutions at reasonable time. Therefore, in this study, vehicle routing problem is
solved by savings algorithm, genetic algorithm, invasive weed optimization
algorithm and hybrid methods that developed by these approaches and their
performances are compared. Thus, a new hybrid solution method has been
proposed for the capacitated vehicle routing problem. The results show that the
proposed approach is very close to optimal results in a short computational time. In
addition, in order to investigate the behavior of the problem under dynamic
conditions, a single-depot, multi-vehicle, dynamic demand, capacity-constrained
vehicle routing problem is considered. The proposed solution approaches for
classic problem are adapted to dynamic conditions. In order to implement the
problem into the real-life application problems, a graphical user interface is
designed based on the proposed solution approaches.

Keywords: Dynamic vehicle routing problem, savings algorithm, genetic
algorithm, invasive weed optimization algorithm, capacitated vehicle
routing
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GENISLETILMIS OZET

Firmalar genellikle dagitim islemini geg¢mis tecriibelerinden yararlanarak
yapmaktadir. Etkin olmayan dagiim stratejileri firmalara ek maliyet
olusturmaktadir. Arag rotalama problemi ile optimum rotalar olusturularak dagitim
maliyetleri diistiriilmeye calisilir. Ayni zamanda optimum rotalarin olusturulmasi
miisteriye ulagsma siiresini kisaltacagi i¢in, miisteri memnuniyetini ve firmalarin
verimini arttiracaktir. Bu anlamda, ara¢ rotalama problemi dagitim ve benzeri
iglerle yakin iligkili firmalar i¢in 6nemli bir konudur. Miisterilerine ara¢ filosuyla
hizmet veren her kurulus ve firma ara¢ rotalama problemi ile karsi karsiya
kalmaktadir. Uygun rotalama stratejileri olan firmalar maliyetlerini diislirerek
giliniimiiziin rekabet¢i ortaminda avantaj saglarlar.

Ara¢ rotalama problemleri en uygun maliyetli tasima planlarinin
olusturulmasiyla ilgilenir. Buna ek olarak, ara¢ kapasitelerinin ve rota
uzunluklarinin smirli olmasi, depoya ugrama gibi durumlarin géz Sniine alinmasi
bu problemi zorlastirmaktadir. Klasik problemlere ek olarak dinamik versiyonun
g0z Oniine alinmasi problemi daha da zorlastirmaktadir.

Dinamik ara¢ rotalama problemleri, arag rotalama problemlerinin gergek
hayat uygulamalarina daha yakim bir versiyonudur. Ara¢ rotalama problemlerinde
probleme ait bilgiler planlama yapilirken bilinmektedir ve planlama boyunca
degismemektedir. Dinamik ara¢ rotalama probleminde ise planlama donemi
boyunca tiim bilgiler bilinmeyebilir veya siire¢ boyunca degisiklik olusabilir.
Bilgilerin degismesi ara¢ rotalarmin gilincellenmesi gerektigi anlamina gelir.
Dinamikligi saglayacak faktorler ¢ok farkli olabilecegi gibi trafigin yogun olmasi,
yeni gelen siparigler, iptal edilen siparisler gibi dinamik durumlar Onceden
belirlenmis olan rotanin giincellenmesini gerektirir.

Bu ¢alismada ele alinan problem tek depolu, ¢ok aragli, kapasite kisitli arag

rotalama problemidir. Karakteristikleri belirtilen klasik problemin ¢oziimii igin
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tasarruf algoritmasi, genetik algoritma, yabani ot algoritmasi kullanilmigtir ve bu
algoritmalarla olusturulan hibrit yaklasim onerilmistir. ilk olarak problemin
¢oziimil icin tasarruf algoritmasi kullanilmigtir. Tasarruf algoritmasinin paralel
versiyonu tercih edilmistir. Sonrasinda genetik algoritma ile probleme ¢6ziim
aranmigtir. Probleme 06zgli olarak kromozom yapisi, ¢aprazlama ve mutasyon
belirlenmis ve klasik genetik algoritma adimlarina gore ¢Oziim algoritmasi
olusturulmustur. Bu c¢alisma kapsaminda yabani ot algoritmasi kapasite kisitli arag
rotalama problemine uyarlanmigtir. Yabani ot algoritmasi i¢in genetik algoritmada
kullanilan kodlama y&ntemine benzer bir yaklasim kullanilmis, yavrular iiretilirken
kullanilacak uygun yontem belirlenmis ve algoritmanin adimlar1 olusturulmustur.
Algoritmanin baglangi¢ ¢ozlimleri iyilestikge algoritmanin ¢oziim kalitesinin de
iyilesecegi diislinlilmiis olup tasarruf algoritmasi, genetik algoritma ve yabani ot
algoritmas1 birbirini besleyecek sekilde hibrit algoritmalar kurulmus ve g¢esitli
denemeler yapilmistir. Bir algoritmanin iirettigi sonug diger algoritmanin baslangic
popiilasyonuna eklenmistir. Hibrit yaklagimlar olarak; tasarruf-genetik algoritmasi,
tasarruf-yabani ot  algoritmasi, tasarruf-genetik-yabani ot  algoritmasi
gelistirilmigtir.

(o6ziim yaklagimlarmin uygunlugunun test edilmesi i¢in literatiirde yer alan
P grubu veri setine ait 24 adet ve CMT grubu veri setine ait 5 adet test problemi
kullanilmigtir. Farkli  dlgeklerdeki problemlerde algoritmalarin  davranislari
incelenmigtir. Bu test problemlerinin sonuglarina goére siire, maliyet ve standart
sapma agisindan en iyi algoritmanin hibrit yaklagim oldugu ortaya konmustur.

Dinamik problemde, klasik ara¢ rotalama problemi karakteristiklerine ek
olarak taleplerin dinamik olarak degisim gdsterdigi kosullar ele alinmistir. Bu
kosullara gore dinamik olarak yeni talep gelebilir, mevcut talepler iptal olabilir ya
da her iki durum aymi anda olusabilmektedir. Bu senaryolar ger¢ek hayat

problemlerine yakin senaryolardir.
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Dinamik problemin ¢6ziimil igin algoritmanin temel adimlarinda degisiklik
yapilmadan dinamik olan girdileri kabul edecek sekilde ayarlamalar yapilmigtir.
Kurgulanan senaryolar, P grubu veri setindeki P-n50-k7 isimli tek depolu, 49
miigterili, 7 arach kapasite kisith probleme uygulanarak problem ¢ozilmiistiir.
Klasik problem ig¢in elde edilen en iyi hibrit ¢6ziim yaklagimlar1 dinamik probleme
uyarlanmis ve dinamik ara¢ rotalama probleminin ¢éziimii saglanmistir. Dinamik
problem i¢in uyarlanan algoritmalar ¢aligtirilmis bulunan en diisiik maliyetli sonug
¢0zlim olarak kabul edilmistir.

Bu calisma sonucunda ortaya koyulan uygulama i¢in kullanic1 arayiizii
tasarlanmistir. Kullanic1 arayiizii, web tabanli olarak gelistirilerek farkh
noktalardan erisim ve kullanilabilirlik saglanmigtir. Kullanim kolayligi ve rahatligi
saglamak amaciyla harita altyapis1 olarak Google Maps JavaScript API
kullanilmistir. Google Maps ile veri giris islemi kolaylastirilmistir. Bu arayiiz ile
kullanic1 harita iizerinden koordinat secerek veya adres bilgisi girerek adres
tanimlamasi1 yapilabilmekte, tanimlamasi yapilan adresler secilerek uygulamaya
girdi olarak verilmektedir. Uygulamanin olusturmus oldugu en uygun rota harita
tizerinde gosterilerek kullanici igin anlasilir sonuglar iiretilmistir. Gergek hayatta
kullanilabilecek bir uygulama ortaya konmustur.

Bu ¢aligmanin ilk boliimiinde ara¢ rotalama problemi ve bununla ilgili
kavramlara yer verilmistir. Problemin tanimi yapilmis, varsayimlart belirlenmis ve
¢Oziim yontemleri anlatilmistir. Caligmanin amaglar1 ortaya konulmus ve
caligmanin 6zgiin katkisi ile bu ¢aligmanin énemi ele alinmistir. Caligmanin ikinci
boliimiinde ise, arag rotalama problemi ve dinamik arag¢ rotalama problemi ile ilgili
yapilmis 6nceki calismalar incelenmistir. Uglincii boliimde, algoritmalar, kullanilan
veriler ve uygulamanin ekran goriintiilerine yer verilmistir. Dordiincii boliimde,
kullanilan veri setlerin ¢6ziim sonuglarina, bulgulara ve analizlere yer verilmistir.
Son boliimde elde edilen sonuglar degerlendirilmis ve gelecekte yapilacak

caligmalar i¢in onerilerde bulunulmustur.
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1. GIiRiS Umit YILDIRIM

1. GIRIS

Tagima maliyetleri lojistikte Onemli bir yer tutmaktadir. Bu nedenle,
aragtirmalarin ¢ogunda tagima maliyetlerinin en aza indirilmesine ¢aligilmaktadir.
Bu amagla siklikla incelenen problemlerden birisi ara¢ rotalama problemidir
(Ergtilen ve Giingér, 2006).

Arag rotalama probleminde (ARP) amag¢, minimum tasima maliyeti ve
maksimum miisteri servis diizeyini saglamak icin aracin ya da araclarin izleyecegi
rotalarin belirlenmesidir. En uygun rotalarin belirlenmesiyle toplam uzakliklar ve
toplam arag sayilart minimize edilmis olur (Pichpibul ve Kawtummachai, 2012).

ARP optimizasyon problemleri arasinda iizerinde yogun ¢alisilan
problemlerden birisidir. Klasik ARP’de, problemin parametreleri 6nceden bilinir ve
planlama boyunca degismez. Bu haliyle bile ARP, NP-Zor siifinda yer alan bagka
bir ifadeyle ¢6zlimii zor problem olarak bilinir. Klasik problemde 6nceden biliniyor
olarak kabul edilen bazi bilgiler gercek hayatta dinamik bir sekilde degismektedir.
Bu tip problemler literatiirde dinamik ara¢ rotalama problemi (DARP) olarak
adlandirilir. DARP’de klasik yaklasimdan farkli olarak problemde yer alan
verilerin baglangicta tamamen ya da kismen bilinmedigi varsayilir ve planlama
ufku boyunca olusabilecek degisimler gozlenebilir. Bu durum, DARP’yi ARP’ye
gdre ¢dziimii daha zor bir probleme déniistiiriir (Demirtas ve Ozdemir, 2017).

Dinamik ara¢ rotalama problemi siire¢ ilerlerken bazi miisterilerin
taleplerini iptal etmesi, yeni misteri taleplerinin olugmasi, bazi talep miktarlarinin
degismesi, trafik yogunlugu gibi durumlarda ortaya c¢ikmaktadir. DARP
miisterilerine satis, bakim, onarim, kurulum, kurye gibi hizmetler saglayan
isletmelerde karsi karsiya kalinan 6nemli problemlerden biridir (Potvin vd., 2004).

Literatiirde ara¢ rotalama problemiyle ilgili ¢aligmalar genellik statik
problemler iizerine yogunlagmugtir. Statik ara¢ rotalama problemleri NP-Zor

sinifindadir. Bu problemin dinamik halinin statik halini de kapsadigi ve daha zor

1
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oldugu kanitlanmistir. Dinamik arag¢ rotalama problemleri aragtirmacilar igin yeni

ve ilgi ¢ekicidir (Cormen vd., 2009).

1.1.Ara¢ Rotalama Problemi
1.1.1.Arac Rotalama Problemi Tanim

Arag rotalama problemi, depo veya depolardan miisterilere {irtin dagitimi
ve toplanmasi olarak tanimlanabilir. Ara¢ rotalama problemi, {iriinleri depolara
dagitan bir iretici firma, sipariglerin alindig1 depo veya depolar ve talepleri olan
misteri bilesenlerinden olusmaktadir. Lojistik sisteminde bu asamalara
bakildiginda {iriin dagitilmasinin ve toplanmasinin maliyetli oldugu sonucuna
varilmaktadir (Keskintiirk vd., 2015).

Dagitim asamasi, TUreticiden {irlinlerin teslim alinmasi ve friinlerin
miisterilere teslim edilmesi asamalarindan olusmaktadir. Uriinlerin dagitimi
asamasinda araglar depodan baslar ve dagitimi tamamladiktan sonra depoya geri
doner. Bundan dolay1 depo, araglarin rotasina bagladigi ve rotasi tamamlandiktan
sonra geri dondiigi yerdir (Keskintiirk vd., 2015).

Literatlirde ara¢ rotalama problemi ile ilgili pek ¢ok tanim yapilmistir. Bu
tanimlar incelendiginde ortak olan nokta; ara¢ filosu ile merkezi depodan miisteri
taleplerini, cesitli kisitlar altinda minimum maliyet ile karsilamaktir. Arag
rotalamanin temel amaci; en kisa yol, en kisa siire ve en az maliyet olabilir.

Klasik arag¢ rotalama probleminde homojen araglar ile merkezi bir depodan
miisteri talepleri karsilanmaya calisilir. Araglar depodan baslar ve depoya doner.
Dolasiyla rotalarin baslangi¢ ve bitis noktalar1 depodur. Arag¢ rotalama probleminin
statik versiyonu i¢in miisteri talepleri 6nceden bilinir ve siire¢ tamamlanincaya
kadar degismez. Her miisteriye sadece bir kez ugranmalidir. Bir rota {izerindeki
miisteri talepleri ara¢ kapasitesini gegemez. Bu kisitlar disinda probleme miisteri

onceligi, siire kisit1 gibi farkli kisitlar da eklenebilir. Bu sartlar altinda minimum
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maliyetli rotalarin olusturulmasi amaglanmaktadir. Ara¢ rotalama probleminde
temel amag toplam uzakligi kiiglilterek dagitim siiresini ve maliyetini diisiirmektir.

Sekil 1.1’de 6rnek bir arag rotalama problemi ve Sekil 1.2°de ¢dziimii
goriilmektedir. Belirli kisitlar altinda Sekil 1.1°deki ARP ¢oziildiigiinde Sekil

1.2°de goriilen rotalar olugsmustur.

P_n101-k4 (n=100, Q=400)
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Sekil 1.1. Ornek Bir ARP
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P-n101-k4 (n=100, Q=400)
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Sekil 1.2. Ornek Bir ARP Coziimii

1.1.2.Arac Rotalama Probleminin Temel Bilesenleri

Ara¢ rotalama probleminin temel bilesenleri; depo, miisteriler (talep
noktalar1), ara¢ filosu, talep, rota ve maliyettir. Bir ARP’de yer alan temel
bilesenler asagida agiklanmustir.

Depo: Araglarin baslangic ve bitis noktasidir. Miisterilere dagitimin
yapildigi merkezdir. Gergek hayatta, depo, dagitim merkezi veya bayi olabilir.
Depo sayisina gore arag¢ rotalama problemi tek depolu ve ¢ok depolu olarak
adlandirilabilir.

Miisteriler (Talep Noktalar1): Miisterilerin talepleri ve lokasyonlari
vardir. Ara¢ rotalama probleminde biitlin miisterilerin talepleri karsilanmalidir.

ARP’de her miisterinin birbiri ile ve depo ile arasindaki uzakliklar bilinmektedir.
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Ara¢ Filosu: Miisteri taleplerini karsilamak i¢in kullanilan araglarin
tamami ara¢ filosunu olusturur. Ara¢ rotalama probleminde arag¢ filosu, ayni
kapasiteye sahip (homojen) veya farkli kapasitelere sahip (heterojen) araglardan
olusabilir.

Talep: Miisterilere sunulmasi gereken hizmet veya malzemedir. Arag
rotalama probleminde talep yapisi; statik veya dinamik olabilir. Talep yapisi statik
ise talepler planlama agamasinda bilinir ve siire¢ boyunca degismez. Talep yapist
dinamik ise talepler siire¢ boyunca degisebilir.

Rota: Miisteri taleplerinin karsilanmasi igin bir aracin izleyecegi yolu ifade
eder. Rotalar depodan baslar ve depoda biter.

Maliyet: ARP’de maliyet rotalarin toplam uzunlugunu ifade etmektedir.

Arag rotalama probleminin amaci maliyeti minimize etmektir.

1.1.3.Arac Rotalama Probleminin Kullamim Alanlari

Arag¢ rotalama problemi, rotalama kararlartyla ilgili olarak bir¢ok farkli
alanda kullanilabilmektedir. Bu alanlar, dagitim problemlerini kapsayabilecegi gibi
toplama veya toplama ve dagitmanimn birlikte yapildigi problem tiirlerini de
kapsayabilir. Genel olarak ara¢ rotalama probleminin kullanim alanlar1 sdyle

6zetlenebilir: (Keskintiirk vd., 2015)

» Tek ya da ¢ok depolu iiriin dagitima,

» Topla-dagit problemleri,

» Servis giizergahlarimin belirlenmesi,

+ Atik toplamasi,

* Gemi, ugak vb. araglarin rotalama problemleri,
+ Kargo ve kurye faaliyetleri,

* Firma i¢i malzeme akis problemleri.
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Siireg ilerlerken bazi miisterilerin taleplerini iptal etmesi, yeni miisteri
taleplerinin olusmasi, bazi talep miktarlarinin degismesi, trafik yogunlugu gibi
durumlarda dinamik ara¢ rotalama problemi ortaya ¢ikmaktadir. Dinamik rotalama
problemi 6zelinde konuya bakildiginda ise gercek hayattaki uygulamalarda daha
sik karsilasilabilecek uygulamalardan olustugu goriilmektedir. Dinamik rotalama
probleminin 0zellikle su alanlarda kullanilabilecegi goriilmektedir (Psaraftis,

1995):

* Petrol {iriinlerinin dagitima,

» Kurye servisleri,

*  Cok modlu tagimacilik,

» Tarifesiz tasimaciliklar,

* Biitiinlesik topla-dagit problemleri,

» Konteyner terminallerinin yonetimi.

1.1.4. Ara¢ Rotalama Problemi Tiirleri

Arag rotalama probleminde toplam maliyetin en kiigiiklemesi, toplam rota
sayisinin en kiigliklemesi gibi farkli amaglar olabilir. Ayrica kapasite kisiti, mesafe
kisiti, zaman penceresi gibi kisitlar altinda da incelenebilir. Ara¢ rotalama
probleminin ¢ok farkli alanlarda, farkli amaglarla ve gesitli kisitlarla ele alinmasi

bu problemin pek ¢ok ¢esidinin olugmasina olanak saglamistir.

1.1.4.1. Kapasite Kisith ARP (KKARP)

Sadece kapasite kisitinin oldugu arag¢ rotalama problemine kapasite kisitli
ara¢ rotalama problemi denilir. Kapasite; adet, hacim ya da agirlik seklinde olabilir.
Dagitma ya da toplama isleminde aracin belirlenen kapasitesi asilmadan minimum

maliyetli rotalama yapilir.
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Kapasite kisith arag rotalama problemi (KKARP), tek ya da ¢ok depolu
ara¢ rotalama problemlerinde ara¢ yiiklerinin sinirlt bir kapasiteye sahip oldugu
durumlar1 ifade eder. KKARP probleminin ¢6zliimiinde ara¢ kullaniminin
azaltilmasi i¢in kapasitelere gore sabit ara¢ kullanim maliyetleri gibi farkl

durumlar géz 6niine alinabilir (Erol, 2006).

1.1.4.2.Zaman Pencereli ARP (ZPARP)

Zaman pencereli ara¢ rotalama problemi, kapasite kisithi ara¢ rotalama
probleminin genisletilmis halidir. Bu problemde her miisteriye uygun olan zaman
araliginda hizmet verilmelidir. Bu zaman araligina, zaman penceresi denilmektedir.
Her miisteri i¢in belirlenmis olan en erken ve en geg teslimat baslangic zamanlari
vardir. Bu durum problem i¢in zaman kisitinin sinirlarini olusturur. Arag miisteriye
en erken teslimat zamanindan 6nce gelmis ise beklemek durumda kalir. Ayrica
uygun ¢Oziim olabilmesi i¢in ara¢ miisteriye en gec¢ teslimat zamanindan Once
varmalidir. Ayrica ara¢ hizmet siiresince hizmet verilen konumda bulunmalidir.
Endistriyel atik toplama, posta dagitimi, kargo tasimacilignt ZPARP sinifina giren

gercek hayat problemlerinden bazilaridir.

1.1.4.3. Dagitim Toplamalh ARP (DTARP)

Dagitim ve toplamli ara¢ rotalama problemi (DTARP), ARP’nin bir
uzantisidir. Lojistikte miisterilere iiriin dagitilmasinin yani sira bazi miisterilerden
iriin toplamalart da gerekmektedir. Bu problemde araglar sadece dagitim
yapmamakta ayrica toplama islemi de yapmaktadir.

Once dagit sonra topla arag rotalama problemi (ODSTARP), dagitim ve
toplamali ARP’nin bir ¢esididir. Once dagit sonra topla arag rotalama probleminde,
miisterilerin mal alan ve mal gdnderen seklinde ayrildigi varsayilmaktadir. Ayrica
araclarin  tim  yiklerini  dagittiktan sonra toplamaya Dbaglayabilecegi

varsayllmaktadir. Bu varsayimlar uygulamada kolaylik saglamaktadir.

7



1. GIiRiS Umit YILDIRIM

Es zamanli ve karigik topla-dagit arag rotalama problemi (KTDARP), dnce
dagit sonra topla ARP’nin, dagitim ve toplama isleminin ayni anda gergeklestigi
0zel bir halidir. Es zamanli ve karisik topla-dagit ARP’de miisteriler es zamanli
olarak mal alip gonderebilirler. Bir miisteriye iirlin dagitimi yapilirken miisteriden
iriin teslim alinmasina da izin verilir.

Cok depolu once dagit sonra topla ara¢ rotalama problemi
(CDODSTARP), énce dagit sonra topla ARP’nin gelismis halidir ve tek depo
yerine birden fazla depo bulunur. Her arag harekete basladigi depoya geri

donmelidir.

1.1.4.4.Mesafe Kisith ARP (MKARP)

Mesafe kisitli ara¢ rotalama probleminde (MKARP) aracin bir rota
iizerinde gidebilecegi mesafe sinir1 vardir. Farkli tipteki araclara gore gidilebilecek
mesafe kisitlart degisebilir. Bazi ¢alismalarda mesafe yerine yolculuk siiresi de
kisit olarak eklenebilir ve bdylelikle aracin yiikleme bosaltma siireleri de goz
Oniine almabilir (Erol, 2006).

Mesafe kisith arag rotalama problemi, gercek hayatta siiriicii kisitindan,
ara¢ kisitindan veya {iriiniin cinsinden dolay1 olusabilir. Arag siiriiciisiiniin siirekli
olarak belirli siirelerden fazla ara¢ kullanmamasi ya da uzun siire taginmasi
nedeniyle iriiniin bozulmasi s6z konusuysa mesafe kisit1 eklenmelidir (Dursun,

2009).

1.1.4.5. Cok Depolu ARP (CDARP)

Birden ¢ok depoya sahip isletmelerde, her depo kendi bdlgesindeki
miisterilere dagitim yapabilir. Bu durumda isletme, tek depolu birden ¢ok arag
rotalama problemi ile karsi karsiyadir. Her miisteriye kendi bolgesindeki depo
tarafindan hizmet verilir. Bu problemde her arag rotast ayn1 depodan baglar ve ayni

depoda sonlanir. Bazi durumlarda ise bir ara¢ dagitim yaptiktan sonra baska
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depoda rotasim1 sonlandirabilir ve tekrar yiikleme yaparak diger rotasina
baslayabilir. Bu durumda depolar birbirinden izole olarak diisiiniilemez. Bu
dagitim problemine ¢ok depolu ara¢ rotalama problemi (CDARP) denir.
CDARP’de amag kat edilen mesafeyi ve zamani minimize etmektir. Bunun
yaninda ara¢ sayisini minimize etmek gibi amaglar da olabilir. Farkli amag

fonksiyonlar1 olsada temel amag verimliligi arttirmaktir.

1.1.5.Arac Rotalama Probleminin Matematiksel Modeli
Kapasite kisitli ara¢ rotalama probleminin matematiksel modeli asagidaki

gibidir (Ozkok ve Kurul,2014):

Notasyon

Ne Dagitim yapilan noktalar kiimesi
N Tiim noktalar kiimesi (0 u Nc)

K Araglar kiimesi

. f,p Nokta indisleri

k Arag indisi

Cij i-j aras1 olusacak tagima maliyeti

Je k. arag kapasitesi

d; i. miisterinin talep ettigi tiriin miktar

Xim EL Efark. Hl‘até[ | .;z._ls ﬁf:il ;?Faha!: Elel (karar degiskeni)

¥ Alt tur olusm-asml engellemek i¢in kullanilan degisken (karar

degiskeni)
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(1) numarali denklem amag¢ fonksiyonunu ifade etmektedir, problemin
amaci minimum toplam mesafeyi kat edecek rotalarin belirlenmesidir. Kullanilacak

ara¢ sayis1 (2) nolu kisitta hesaplanmaktadir. (3) nolu kisit rotalarin olugsmasim
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saglayan bir diigiime giren ve ¢ikan araglarin esit olmasii saglayan kisittir. (4)
numarali kisit bir noktadan yalnizca tek bir noktaya gidilmesini zorunlu kilar. (5)
ve (6) numarali kisitlar ise turun depoda baglama ve bitmesini saglayan kisitlardir.
(7) numarali kisit ara¢ kapasitesinin agilmamasini saglayan kisittir. (8) ve (9) nolu

kisitlar ise alt tur olugsmasini engelleyen kisitlardir.

1.1.6. Statik ve Dinamik Arac¢ Rotalama Problemi
Arag rotalama problemi statik ve dinamik olarak ikiye ayrilabilir. Statik

ARP ve dinamik ARP asagida sunulmustur.

1.1.6.1.Statik Arac Rotalama Problemi

Statik arag¢ rotalama probleminde, planlama asamasinda tiim bilgiler bilinir
ve siire¢ boyunca degismez. ARP'nin bu versiyonu deterministik ARP olarak da
tanimlanabilir. Literatiirdeki caligmalar daha ¢ok Statik ARP iizerine yapilmistir.
Problemin bu tiirii klasik ARP olarak da bilinmektedir.

1.1.6.2.Dinamik Ara¢ Rotalama Problemi

Dinamik ara¢ rotalama probleminde, probleme ait tiim bilgiler planlama
asamasinda bilinmeyebilir veya siire¢ icerisinde degisiklikler (yeni taleplerin gelisi,
talep iptalleri ve her iki durumun birlikte olugsmasi) olusabilir.

Dinamik ARP literatiire 1988 yilinda yapilan caligma ile tanitilmistir.
Calismada statik ve dinamik ara¢ rotalama problemleri arasindaki farklar ortaya
konulmustur. Statik yaklasimlarin dinamik ortama adaptasyonu tartigilmis ve
agiklanmigtir. Ayrica bir kargo sirketinin araglarinin dinamik olarak rotalama
problemini ¢ézen bir algoritma Snerilmistir (Psaraftis, 1988).

ARP NP-Zor sinifindadir. Bu probleme, kesin yontemler ile makul
siirelerde iyi sonuglarin iiretilmesi pek olanakli gériinmemektedir. Bundan dolay1

ara¢ rotalama probleminde sezgisel ve metasezgisel yontemler kullanilmaya
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baglanmistir. Dinamik ara¢ rotalama probleminin klasik versiyondan daha zor
oldugu ortaya konmustur. Bundan dolay1r benzer sekilde DARP icin de kesin
yontemler etkisiz kalmaktadir ve sezgisel yontemler onerilmektedir (Demirtag ve

Ozdemir, 2017).

1.2.Problemin Tanim

Bu ¢alismada incelenen arag rotalama problemi,

e (Cok aragli,
e Heterojen
e Kapasite kisith arag¢ rotalama problemidir. Problem, statik ve dinamik

talepli olarak ayri ayri ele alinmustir.

Dinamik talepli problem, lojistik firmalarmin siklikla karsilastigi
problemlerden birisidir. Ornegin Adana bdlgesinden yar1 dolu olarak Istanbul’a
dogru yola ¢ikan tirin, siparis olusmasi halinde Ankara bdlgesinde gilizergah
degisikligi yaparak Istanbul’a gidisi s6z konusu olabilir. Bu tiir uygulamalarin en
sik gorildiigi ornek 3. parti lojistik hizmeti veren firmalarin iglemleridir.

Problemin amaci minimum sayida ara¢ ve minimum uzaklikla dagitimin
yapilmasidir. Problemde karsilagilan kisitlamalar ise, ara¢ kapasitesinin agilmamasi
ve tur kisitlamalaridir. Arag kapasitesinin asilmamas1 kisiti, bir araca yapilacak
yiikklemelerin o aracin kapasitesini asmamasi gerekliligini ifade etmektedir.
Rotalama kisitlar1 aracin ugrayacagi giizergahin belirlenmesini  saglayan

kisitlamalardir.

1.3. Problemin Co6ziim Yontemleri
Ara¢ rotalama problemi NP-Zor smifindadir ve kesin ¢oziimiinii

matematiksel olarak belirlemek karmasiktir, zordur. Zorluk derecesinin yiiksek
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olmasi ve gergek hayatta siirekli karsilagilan bir problem olmasindan dolay1 kabul
edilebilir zaman iginde yiiksek kalitede ¢oziimler icin sezgisel ve metasezgisel
yontemler tercih edilmektedir. Son zamanlarda yapilan g¢alismalarda ¢ogunlukla
KKARP’nin ¢6ziimil igin sezgisel ve metasezgisel yontemlerin tercih edildigi
goriilmektedir (Sahin ve Eroglu, 2014).

Bu modelin ¢6ziimii i¢in boliim 1.3.1°de anlatildig1 {izere birgok farkli
yontem bulunmaktadir. Bu ¢alismada problemin ¢6ziimii i¢in metasezgisel agirlikli
yaklasimlar tercih edilmistir.

ARP’nin tasarruf algoritmasi ile ¢ozliimiinde tiim miisteriler i¢in tasarruf
degerleri hesaplanir. Algoritma adimlar igletilir. Sonucta olusan rotalar problemin
¢Ozimi olarak kabul edilir.

ARP’nin genetik algoritma ile ¢oziimiinde miisterilerin numaralari gen
olarak ifade edilmistir. Kromozom, rotalardan olusan miisteri listesi seklinde ifade
edilmistir. Kromozom ARP’nin olasi ¢odziimlerinden biridir. Bir kromozom
tizerinde rotalar1 barindirir ve rotalar miisteri numaralarindan olusan listedir.
Listenin indeksi misterinin sirasin belirler. Bu kodlama yontemi belirlendikten
sonra algoritma adimlan isletilir. Problemin amaci rotalarin toplam mesafesini
minimize etmek oldugu i¢in algoritmanin durma kriteri saglandiginda hayatta kalan
bireylerden uygunluk degeri en diisiik olan ¢6ziim en iyi ¢Oziim olarak
degerlendirilir. Bu ¢6ziim optimal veya optimale yakin ¢éziimdiir.

ARP’nin yabani ot algoritmasi ile ¢dzlimiinde yabani ot, rotalardan olusan
misteri listesi seklinde ifade edilmistir. Yabani ot ARP’nin olas1 ¢dziimlerinden
biridir. Bir yabani ot lizerinde rotalar1 barindirir ve rotalar miisteri numaralarindan
olusan listedir. Listenin indeksi miisterinin sirasini belirler. Bu kodlama yontemi
belirlendikten sonra algoritma adimlari isletilir. Problemin amac1 rotalarin toplam
mesafesini minimize etmek oldugu i¢in algoritmanin durma Kkriteri saglandiginda
hayatta kalan yabani otlardan uygunluk degeri en diisiik olan ¢6zliim en iyi ¢6ziim

olarak degerlendirilir. Bu ¢6ziim optimal veya optimale yakin ¢6ziimdiir.
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Metasezgisel algoritmalar genellikle rastgele baslangic ¢oziimleri ile baglar
ve agamali olarak bu ¢oziimler iyilestirilmeye ¢aligilir. Durma kriteri saglandiginda
optimale yakin ¢6ziim iretilmis olur. Bu a¢idan bakildiginda algoritmanin
baslangic ¢oziimleri iyilestikce algoritmanin ¢oziim kalitesi de iyilesecektir.
Buradan hareketle bu ¢aligmada ele alinan tasarruf algoritmasi, genetik algoritma
ve yabani ot algoritmasi birbirini besleyecek sekilde cesitli denemeler yapilmistir.
Bir algoritmanin {irettigi sonu¢ diger algoritmanin baslangic popiilasyonuna
eklenmistir. Ornegin tasarruf algoritmasinin iirettigi ¢6ziim; genetik algoritmada ve
yabani ot algoritmasinda baglangi¢ popiilasyonuna eklenerek calistirilmgtir.

Hibrit algoritmalar olarak; tasarruf-genetik algoritmasi, tasarruf-yabani ot
algoritmasi, tasarruf-genetik-yabani ot algoritmasi gelistirilmistir. Algoritmalar,

isimlendirmede verilen siralar ile ¢alistirilmustir.

1.3.1.Arac Rotalama Probleminin Coziim Yontemleri

Ara¢ rotalama problemlerinin ¢6ziimii i¢in birgok ydntem Onerilmistir.
Onerilen bu yontemleri; kesin yontemler, sezgisel yontemler ve metasezgisel
yontemler olmak iizere 3 gruba ayirmak miimkiindiir. Kesin ¢6ziim yontemleri i¢in
en iyi ¢oziim garanti edilir, diger yontemlerle optimal veya optimale yakin
¢Oziimler daha kisa siirelerde bulunabilir (Keskintiirk vd., 2015).

Kesin ¢oziim yontemlerinde probleme ait tiim kisitlar géz Oniine alinarak
en uygun ¢dziim yontemi bulunur. Ancak arag¢ rotalama probleminde kisit sayisi ve
miigteri sayisi arttikca ¢6ziime ulasmak zorlasir ve ¢6ziim siiresini uzatir. Cilinkii
arag¢ rotalama problemleri NP-Zor sinifinda yer alan bir problemdir. Kesin ¢6ziim
yontemleri kiiciik ¢capli problemler i¢in uygun olacaktir. Ger¢ek hayat problemleri
¢ok fazla kisit igerir ve biiylik 6l¢eklidir. Bundan dolayr ARP’de kesin yontemler
yerine sezgisel ve metasezgisel yontemler kullanilmaya baslanmistir. Bu yontemler

¢ok daha kisa siirede optimal veya optimale yakin ¢oziimler liretebilmektedir. Bu
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yontemlerdeki temel amag problemin ¢6ziim siiresini kisaltarak kabul edilebilir
kalitede ¢oziimler iiretmektir.

Literatiirdeki calismalar incelendiginde arag rotalama problemi i¢in bir¢ok
algoritmaya rastlanmigtir. Sekil 1.3°te arag rotalama probleminde siklikla
kullanilan ¢6ziim yontemleri ve bu ¢dziim yontemlerine ait algoritmalarin sekilsel
gosterimi  verilmistir. Problem NP-Zor smifinda oldugu igin sezgisel ve

metasezgisel yaklagimlar daha ¢ok tercih edilmektedir.

Arac Rotalama Problemi Cozim Yotemleri

! ! !

Kesin Cozlim Yotemleri Sezgisel Cozum Ydtemleri Metasezgisel Cozium Ydtemleri
1 1 1
I Dinamik Programlama 3 Tasarruf Algoritmasi 3 Tavlama Benzetimi
| Dal Sinir Algoritmalar: = a Eslemi;;%t:ﬁma;?s anmf | Tabu Arama Algoritmasi
| Dal Kesme Algoritmalar | En Kisa Yol Yontemi —»  Karnnca Koloni Algoritmas:

I ‘Yapay An Algoritmas

—» Parcacik Suri Optimizasyonu

| Memetik Algoritmalar
| Yapay Sinir Adlar
| Genetik Algoritmalar

—»{ Hibrit Metasezgisel Algoritmalar

Sekil 1.3. Ara¢ Rotalama Problemi C6ziim Y 6ntemleri
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1.3.1.1.Kesin Co6ziim Yontemleri

Kesin ¢6ziim yontemleri, problem i¢in en iyi ¢6ziimii bulmay1 garantiler
fakat problemin ¢6ziim siiresi problemin boyutuna bagli olarak istel sekilde artar.
ARP’de genelde kesin ¢oziim yontemleri ile kiicliik ve orta boyutlu problemler
¢oOziilebilmektedir. Ancak problem boyutu biiyiidiikce problemin ¢dziim siiresi
iistel olarak artar. Biitiin ara¢ rotalama problemlerini basariyla ¢ézen kesin ¢6ziim
yontemi yoktur (Ropke, 2005).

Arag¢ rotalama probleminin ¢oziimii i¢in kullanilan kesin yontemlerde;
dinamik programlama, dal smir algoritmalari, dal-kesme algoritmalar1 yer

almaktadir.

1.3.1.2.Sezgisel Yontemler

ARP’de alternatif rota say1r miisteri sayisinin artisiyla artmaktadir. Bu
durum problemin hesaplanmasini zorlagtirmaktadir. Problem boyutu biiyiidiikce
kesin ¢dziim yontemleri etkisiz kalmakta ve bu problemde sezgisel, metasezgisel
algoritmalar1 6n plana ¢ikarmaktadir (Eryavuz ve Gencer, 2001).

ARP‘nin ¢o6ziimiinde kisa siirede iyi sonuglara ulagmak i¢in genellikle
sezgisel yontemler kullanilmaktadir. Bu yontemler en iyi ¢6ziimil garanti etmezler
ancak kisa siirede optimal veya optimale yakin ¢6ziimii bulabilirler. Sezgisel
yontemler belirlenen amaca ulagmak i¢in tanimlanan kriterler veya bilgisayar
metotlaridir (Erol, 2006).

Ara¢ rotalama probleminde tim kombinasyonlar denenebilirse en iyi
¢Oziime ulagsmak miimkiindiir. ARP’de en iyi ¢ozim, iretilecek olasi rota
kombinasyonlarindan  biridir. Ancak biiylik boyutlu problemlerde tiim
kombinasyonlarin denenmesi ve en iyi ¢6zlimiin bulunmasi ¢dziim siiresinin ¢ok
uzun olmasina neden olacaktir. Bundan dolay1 daha kisa siirelerde optimal veya
optimale yakin kabul edilebilir sonuglara ulasmak igin sezgisel yoOntemler

gelistirilmistir (Keskintiirk vd., 2015).
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Probleme 6nerilen ilk sezgisel yaklagim olan tasarruf algoritmasi ise, Clark
ve Wright tarafindan sunulmustur (Clark ve Wright, 1964).

Arag rotalama probleminin ¢6ziimii i¢in kullanilan sezgisel yontemlerde;
tasarruf algoritmasi, esleme tabanli tasarruf algoritmasi, en kisa yol yontemi gibi

algoritmalar yer alir.

1.3.1.3.Metasezgisel Yontemler

Metasezgisel yontemler, kesin ¢6ziim yontemleri ile ¢6zlilmesi uzun siiren
problemlerin, daha kisa siirelerde makul kalitede ¢oziimii ig¢in Onerilen
yaklagimlardir. Metasezgisel yontemler, dogadan esinlenerek tasarlanan
algoritmalardir. Biiylik boyutlu ger¢ek hayat problemlerin ¢6ziimiinde pratik yol
olarak kabul edilebilir. Kolay anlagilir ve farkli problemlere uygulanabilir
olmasindan dolay1 gilinlimiizde yogun olarak kullanilmaktadir. Metasezgisel
yontemlerin amaci, ¢oziim uzayini hizli ve etkili sekilde arastirmak ve optimale
yakin ¢ozlimler tiretmektir (Sahin ve Eroglu, 2014).

Metasezgisel yontemler, sezgisel algoritmalarin zekice birlestirilmesi ile
olusturulmus iteratif problem ¢6zme metotlaridir. Coziim uzayinda etkili bir
sekilde arama yapar. Cogu metasezgisel yontem, ¢oziim uzayinda stokastik fakat
bilingli sekilde arama gergeklestirir. Bu yaklagimlarda her iterasyonda ¢oziim
adaylarindan yola ¢ikarak yeni ¢oziimler iiretilir (Erol, 2006).

Metasezgisel algoritmalarda amag, arama uzaymin en umut verici
noktalarinda arama yaparak optimum ¢oziime yakin sonuglar elde etmektir. Bu
yontemlerle elde edilen sonuglar sezgisel yontemlerle elde edilen sonuglardan daha
iyidir ancak genellikle hesaplama islemi daha uzun siirer. Metasezgisel yontemler,
sezgisel yontemlerin dogadan esinlenerek tasarlanmig hali olarak diislinebilir
(Laporte vd., 2000).

Klasik sezgisel yontemler, ¢6ziim uzayinda belirlenen komsuluk yapisi ile

daha iyi bir ¢oziim bulunmadigi durumlarda sonlanmakta ve lokal minimum
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noktalarinda takilmaktadir. Metasezgisel yontemler ise lokal minimumdan
kurtulmak amaciyla daha kotii ¢ozim adaylarmin da kabul edildigi global
optimizasyon yontemleridir. Metasezgisel algoritmalarin dezavantaji belirli bir
durma kriterlerinin bulunmayisidir. Yani algoritmanin ne zaman duracagin
belirlemek zordur (Breedam, 2001).

Ara¢g rotalama probleminin ¢o6ziimi ic¢in kullanilan metasezgisel
yontemlerde; tavlama benzetimi, tabu arama algoritmasi, karinca Kkolonisi
algoritmasi, yapay ar1 algoritmasi, parcacik siirii optimizasyonu, yapay sinir aglari,

genetik algoritmalar ve hibrit metasezgisel algoritmalar yer almaktadir.

1.4. Cahismanin Amaci

Ara¢ rotalama problemleri, lojistik kararlarin verilmesinde en sik
kullanilan yaklagimlarin basinda gelmektedir. Onceki ¢alismalarda ara¢ rotalama
problemlerinin kapasite kisitlari, zaman pencereleri, ¢cok periyotlu, tur kisitli, cok
araglt gibi bir¢ok farkli durum i¢in uygulamas1 yer almaktadir. Pratikte lojistik
kararlarmmin verilmesinde ise daha dinamik kararlar s6z konusudur. Bu kararlar,
turun olugsmasindan sonra zaman igerisinde olusan taleplerin rota kararlarinin
degistirilmesine neden olmasi olarak disiiniilebilir.  Lojistik  firmalari
uygulamalarinda siklikla statik versiyonu yerine dinamik arag¢ rotalama problemi
ile ugrasmaktadir. Onceki calismalar incelendiginde ise dinamik arac¢ rotalama
probleminin statik versiyonuna gore daha az irdelendigi goriilmektedir. Bu durum,
yapilan ¢aligmanin dinamik ara¢ rotalama literatiiriine katki saglayacagini ve bu
¢aligmanin 6nemini ortaya koymaktadir.

Bu ¢alismanin temel amaci, kapasite kisitli ara¢ rotalama probleminin
statik ve zaman igerisinde olusan durumlar1 da (yeni talep gelisi, siparigin iptali ve
her iki durumun birlikte olusmas1 gibi durumlari) ele alarak rotalama yapilmasi ve

rotalama kararlarinin giincellenmesidir.
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Yabani ot algoritmasmin genetik algoritmaya rakip olabilecegi
diisiiniildiigiinden; yabani ot algoritmasini ARP’ye uyarlamak ve genetik algoritma
ile kiyaslamasini yapmak bu ¢aligmanin amaglari arasindadir.

Calisma amaglari;

1. Dinamik kosullar altinda tek depolu, ¢ok aragli, dinamik talepli, kapasite
kisith arag rotalama problemini ele almak.

2. Kapasite kisith statik probleme yeni ¢oziim yontemi 6nermek

3. Bu ¢ozlim yontemlerini dinamik kosullara adapte etmek

4. Ortaya konulan uygulama i¢in kullanici arayiizii tasarlamak

1.5. Cahsmamin Kapsam

Incelenen problem asagidaki karakteristiklere sahip olarak tanimlanmustur:

e Tek depolu,
e Cok aragl,
e Statik ya da dinamik talepli,

e Kapasite kisitl arag rotalama problemidir.

Problemin karakteristigi g6z Oniine alindiginda bazi1 kisitlamalar ile

karsilagilmistir. Statik ARP i¢in kullanilan varsayimlar agsagida verilmistir:

e Filo heterojendir.

e Uzakliklar bilinmektedir ve gidis doniis uzakliklar simetriktir.

e Talepler tek depodan karsilanmaktadir.

e Dagitim i¢in yeterli sayida arag¢ vardir.

e Talepler 6nceden bilinmektedir ve siire¢ boyunca degismemektedir.

e Her bir rota depodan baglar ve depoda biter.
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e Her miisteriye yalnizca tek bir arag¢ ugrar.

e Rotada iizerinde miisterilerin talepleri toplami arag¢ kapasitesini gecemez.

Dinamik ARP i¢in kullanilan varsayimlar agsagida verilmistir:

e Filo heterojendir.

e Uzakliklar bilinmektedir.

e Talepler tek depodan karsilanmaktadir.

e Dagitim i¢in yeterli sayida arag vardir.

e Her bir rota depodan baglar ve depoda biter.

e Her miisteriye yalnizca tek bir arag ugrar.

e Rotada iizerinde miisterilerin talepleri toplami ara¢ kapasitesini gecemez.

e Dinamik problemde zaman igerisinde taleplerde degisim (yeni taleplerin
gelisi, talep iptalleri ve her iki durumun birlikte olugsmasi) olusabilir.

e Dinamik problemde olasi rota degisiklikleri olusabilir.

e Araglarin rotalara gore dagitima ¢iktigi varsayilmaistir.

e Yeni talep geldiginde veya talep iptali olustugunda; araclarin bulundugu
konum rota iizerindeki miisteri konumu veya depo olabilecegi
varsayllmistir. (Bu varsayim dinamik problem igin iiretilen ¢oziimiin
kalitesini, kolay sekilde anlamak i¢in yapilan bir varsayimdir.)

e Dagitima c¢ikan araglarin; rotasinda bulanan miisteri talepleri kadar yukii

bulundugu varsayilmigtir.

1.6. Calismanin (")zgiin Katkis1

Calismanin temel katkisi ii¢ baslik altinda degerlendirilebilir:
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Bu ¢alismada, kapasite kisith ve tek depolu arag rotalama problemi ele
alinmigtir. Bu problemin ¢06ziimii ic¢in tasarruf algoritmasi, genetik
algoritma, yabani ot algoritmasi ve bu yaklasimlarin hibrit versiyonlari
onerilmistir. Elde edilen sonuglar onceki ¢alismalarda yer alan test
problemleriyle sinanmis ve yapilan karsilastirmalara gore hibrit yaklasimla
daha hizli ve tutarli bir ¢dziim yaklagimi 6nerilmistir.

Dinamik ara¢ rotalama problemi ele alinmis ve tek depolu, ¢ok aragli,
kapasite kisitli arag rotalama probleminin dinamik versiyonu incelenmistir.
Buna gore talep kosullarindaki degisiklik ele alinmigs ve yeni talep
olugsmasi, mevcut talebin iptal edilmesi ve her iki durumun ayni anda
olmasi durumlarina gore olusacak bir ¢oziim yaklasimi dnerilmistir. Klasik
problem i¢in elde edilen en iyi hibrit ¢6ziim yaklagimlari dinamik
probleme uyarlanmis ve dinamik ara¢ rotalama probleminin ¢oziimii
saglanmustir.

Dinamik problemin ger¢ek hayat uygulamalarinda kullaniminin saglanmasi
onemlidir. Bu nedenle bir kullanic1 arayiizii gelistirilmis ve bu arayiizle
birlikte gelistirilen yaklagimlarin yayginlastirilmas: saglanmistir. Ayrica
gercek hayat problemleri i¢in noktalar aras1 uzaklik 6klid kuralina gore
degil, ger¢ek ara¢ yolu uzunlugu temel alinarak problem c¢ozimii

saglanmigtir.

1.7. Cahsmanin Adimlar1 ve Organizasyonu

1.7.1. Cahhsmanin Adimlar:

Problemin Belirlenmesi: Incelenecek problemin arastirilmasi ve

belirlenmesi siirecidir. Bu agamada problem ile ilgili bilgiler toplanir.

Problemin Tamimi: Bu c¢alisma kapsaminda ele alinacak problemin

taniminin yapilmasi, varsayimlarinin ortaya konmasi agamasidir.
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Onceki Cahismalar: Arag rotalama problemi ile ilgili literatiir taramasinin
yapildig1 asamadir.

Gelistirme: Probleme ait algoritmalarin analiz edilmesi, ¢aligma
kapsamina uygun olarak tasariminin gerceklestirilmesi, kodlama ve test siireglerini
igeren adimdir.

Problemin Coziimii: Belirlenen veri setleri ve ortaya konulan yazilimdaki
algoritmalarla problemlerin ¢éziilmesi adimidir.

Sonuglar: Problemin ¢éziimiinden elde edilen sonuclarin degerlendirildigi

asamadir. Ayrica bu asamada gelecek caligmalar i¢in dnerilere de yer verilir.

1.7.2. Calismanin Organizasyonu

Calismanin birinci bdliimiinde ara¢ rotalama probleminin tanimi
yapilmigtir, problemin varsayimlarina yer verilmis, ¢0ziim yontemlerine
deginilmistir. Ayrica ¢aligma hakkinda bilgilendirilmeler yapilmistir. Calismanin
ikinci boliimiinde ara¢ rotalama ve dinamik ara¢ rotalama problemi ile ilgili
literatiirde yer alan ¢aligmalara yer verilmis ve bu c¢aligmalarin degerlendirilmesi
yapilmustir. Ugiincii boliimde, algoritmalar hakkinda bilgiler verilmis, algoritmanin
adimlar ortaya konmus ve probleme uyarlanmasi anlatilmistir. Ayrica bu boéliimde
kullanilan veriler ve uygulamanin ekran goriintiileri yer almistir. Doérdiincii
boliimde, kullanilan problemlerin ¢6ziim sonuglar: tablolar halinde verilmistir ve
elde edilen ¢oziim sonuglari ile ilgili analizler yapilmistir. Son boliimiinde
problemlerin ¢dziimiinden elde edilen sonuglar degerlendirilmistir ve gelecekte

yapilacak ¢aligsmalara onerilerde bulunulmustur.
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2. ONCEKIi CALISMALAR

2.1. Statik Arac Rotalama Problemi

Ara¢ rotalama problemi literatiire 1959 yilinda Dantzig ve Ramser
tarafindan yapilan ¢aligma ile girmistir. Bu ¢aligmalarinda benzin istasyonlarina
benzin dagitimi i¢in arag¢ rotalama problemini ele almis ve bu problemin ¢ézimii
icin ilk kez dogrusal matematiksel model olusturarak literatiire bir yaklasim
kazandirmiglardir (Dantzig ve Ramser, 1959).

Clarke ve Wright 1964 yilinda yaptiklart c¢alisma ile ara¢ rotalama
problemine ilk defa sezgisel bir algoritma Onermislerdir. Caligmalarinda
algoritmanin adimim1 ve isleyigini agiklamiglardir. Algoritmalarini tasarruf
algoritmas1 olarak adlandirmislardir. Tasarruf algoritmasi, Clarke ve Wright
algoritmasi olarak da bilinmektedir.

Eryavuz ve Gencer 2001 yilinda yaptiklari ¢aligmada; personel servis
araglariin toplam giizergah mesafesini minimize etmeye ¢alismiglardir. Problemin
¢Oziimii i¢in tasarruf algoritmasini kullanmislardir ve elde edilen sonug ile mevcut
durumu karsilastirmiglardir. Sonu¢ olarak mevcut duruma gore iyilesme
kaydetmislerdir.

Pisinger ve Ropke 2007 yilinda yaptiklari c¢alismada ara¢ rotalama
probleminin bes farkli ¢esidi (zaman kisith arag rotalama problemi, kapasiteli arag
rotalama problemi, ¢cok depolu ara¢ rotalama problemi, yer-bagimli ara¢ rotalama
problemi ve acgik ara¢ rotalama problemi) i¢in birlestirilmis sezgisel algoritma
Onermislerdir.

Tarantilis ve arkadaslar1 tarafindan 2005 yilinda yapilan ¢alismada; arag
rotalama probleminin standart ve ¢ok genis calisilmis versiyonu olan kapasiteli
ara¢ rotalama problemi i¢in metasezgisel ¢6ziim metodolojilerini incelenmistir. Her

bir metasezgiselin hesaplama performansi gosterilmistir.
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Ergiilen ve Giingor tarafindan 2006 yilinda yapilan calismada; bir
merkezden ¢ok sayida miisteriye dagitim isleminin yapildig1 bir fabrika {izerinde
caligilmigtir. Miigteri talep miktarlarinin degisken oldugu durumlardaki ARP igin
kullanilabilecek bir karigik tamsayili dogrusal programlama modeli dnerilmistir.
Onerilen yaklasimi gercek hayat problemine uygulamuslardir. Calismalart
sonucunda; bulanik mantik ile olusturulan modelin, bulanik mantik igermeyen
modelden daha iyi sonuglar iirettigini gostermislerdir. Fabrikanin toplam tagima
maliyetlerini %15 oraninda diigiirmiiglerdir.

Diizakin ve Demircioglu 2009 yilinda yaptiklar1 ¢alismada arag¢ rotalama
problemi i¢in kesin ve sezgisel yontemleri agiklamiglardir.

Yiicenur ve Demirel tarafindan 2011 yilinda yapilan ¢calismada; ¢ok depolu
ara¢ rotalama probleminin ¢6ziimii i¢in karinca kolonisi optimizasyonu ve genetik
algoritmadan olusan melez bir yaklasim Onerilmistir. Onerilen melez yaklasimi
literatiirden alinan problemler ile test etmislerdir. Ortaya konulan ¢6ziim sonuglari
diger algoritmalarin ¢dziimleriyle karsilastirilmistir. Onerilen ydntemin kapasitenin
diisiik oldugu orta boyutlu problemlerde iyi ¢oziimler irettigi ortaya konmustur.

Atmaca tarafindan 2012 yilinda yapilan ¢aligmada; es zamanl dagitim
toplamali arag¢ rotalama problemi ele alinmistir. Bir kargo sirketi i¢in bu problem
GAMS programi kullanilarak ¢oziilmiistiir. Sirketin 6nceki durumlar ile ortaya
konan sonuglar karsilastiriimistir. Onerilen durumda; toplam rotalarda azalma, arag
kapasite kullaniminda artis, arag ve rota sayilarinda azalma saglamiglardir. Sonug
olarak mevcut sistemde énemli 6l¢giide iyilestirme gergeklestirilmistir.

Kosif ve Ekmekgi 2012 yilinda yaptiklar1 ¢alismada; bir lojistik firmasinin
ara¢ rotalama problemini ele almis ve tasarruf algoritmasi ile problemi ¢ozerek
firmanin lojistik maliyetlerini diigiirmiislerdir.

Bozyer ve arkadaglar1 2014 yilinda yaptiklar1 ¢aligmada; kapasite kisith
ara¢ rotalama problemlerinin (KKARP) ¢0ziimii i¢in dnce grupla sonra rotala

prensibine dayanan sezgisel bir yontem oOnermislerdir. KKARP’lerinin gezgin
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satic1 problemine doniistiiriilerek ¢oziilebilecegini sdylemislerdir. Onerilen ydntemi
literatiirde yer alan test problemleri ile test etmis ve bazi problemler igin en iyi
sonuglara ulagmislardir.

Kiremitgi ve arkadaglar tarafindan 2014 yilinda yapilan ¢aligmada; ¢ok
aragli, dagitim toplamali ve zaman pencereli ara¢ rotalama problemi ele alinmistir.
Bu problem genetik algoritma ile ¢oziilmiistiir. Genetik algoritmaya ait degiskenler
farkli bir yapida gercek degerli kodlanarak kiigiik boyutlu kromozom ve daha az
degiskenle ¢ozlim iiretilmeye ¢alisilmigtir. Literatiirdeki bazi problemler iizerinde
caligtirilmis ve ¢oziimler mevcut algoritmalarin ¢oziimleriyle karsilagtirilmistir.

Sahin ve Eroglu 2014 yilinda, metasezgisel yontemler ve bunlarin kapasite
kisith arag rotalama problemine uygulanisi hakkinda literatiir arastirmasi
yapmislardir.

Yazgan ve arkadaslar1 2014 yilinda yaptiklar1 ¢alismada; talep ve kapasite
kisith ara¢ rotalama problemini ele alinmis ve ¢oziimii icin tasarruf algoritmasini
esas alan yeni bir hibrit yaklasim onermislerdir. Onerilen algoritmay: farkli
problem setleri ile denemis ve Onerilen hibrit yontemin daha iyi sonuglar verdigini
gostermislerdir.

Wedyan ve Narayanan 2014 yilinda yaptiklar ¢alismada kapasite kisith
ara¢ rotalama probleminin ¢ézimi i¢in su akigsindan esinlenen akilli su damlasi
metasezgisel algoritmasmi onermislerdir. Literatiirden aldiklar1 bazi test problemi
tizerinde akilli su damlas1 algoritmasini uygulamislardir. Ayni problemleri tasarruf
algoritmasi ile ¢oziip karsilagtirmali sonuglar sunmuslardir.

Atmaca ve arkadaglan tarafindan 2015 yilinda yapilan c¢aligmada iiriin
dagitimi yapan bir firmanin zaman pencereli arag rotalama problemi ele alinmis,
karisik tamsayili programla ile ¢oziilmiistiir. Mevcut duruma gore %67,90 oraninda
tyilestirme ortaya koyulmustur.

Keskintiirk ve arkadaslar1 tarafindan 2015 yilinda yapilan ¢alismada; ARP

tirleri siiflandirilmistir.  Smiflandirma  yapilan arag rotalama problemlerinin

25



2. ONCEKI CALISMALAR Umit YILDIRIM

cesitleri ve ¢oziim yontemleri ele alinmistir. ARP i¢in ¢6ziim ydntemleri; kesin
yontemler, sezgisel yontemler ve metasezgisel yontemler olmak iizere {i¢ grupta ele
almmistir. Caligmada, kapasite kisith ara¢ rotalama probleminin iki sezgiselle
¢Oziilmesi saglanmis ve analizleri yapilmigtir.

Karagiil ve arkadaglart 2016 yilinda yaptiklar1 g¢aligmada; baslangig
rotalarinin  kurulmasi i¢in Newton’un ¢ekim yasasi tabanli bir algoritma
onermislerdir. Onerilen algoritmay1, genetik algoritmanin baslangic popiilasyonunu
olusturmak ve genetik algoritmanin iirettigi sonuglari iyilestirmek i¢in kullanmistir.
Onerdikleri yaklasimi Augerat vd. (1995) den aldiklar1 A, B ve P grubu 74 adet
kapasiteli ara¢ rotalama test problemleri iizerinde denemislerdir. Onerdikleri
yaklasim icin bu gruplarin ortalama saplamalarini sirasiyla %37,95, %32.10 ve
%31.45 olarak bulmuslardir. Onerdikleri yaklagimi genetik algoritmanin baglangig
popiilasyonu icin kullandiklarinda, ortalama sapmalar sirasiyla % 7.15, %4.33 ve
%6.33 olarak bulmuslardir. Algoritmalarimin baska algoritmalar i¢in baslangi¢
¢ozlimii olarak kullanilabilecegini ifade etmislerdir.

Ulutas ve arkadaslar1 2017 yilinda yaptiklar ¢alismada; bir ekmek firminin
ara¢ rotalama problemini ele almis, problemin ¢Oziimii i¢in basit ve pratik
olmasindan dolay1 tasarruf algoritmasi kullanmislardir. Sonug¢ olarak firinin
dagitim maliyetini diigtirmiiglerdir.

Ahmed ve Sun 2018 yilinda yaptiklar caligmada kapasite kisith arag
rotalama probleminin ¢6ziimii i¢in iki katli yerel arama tabanli parcacik siirii
optimizasyonunu (Bilayer Local Search-based Particle Swarm Optimization)
onermislerdir. Onerilen yaklasimi literatiirden alinan problem iizerinde
uygulamiglardir. Problemlerin ¢ogu i¢in bilinen en iyi ¢oziimlere ¢ok kisa
hesaplama siireleri ile ulagtiklarini gostermislerdir. Ayrica sonuglara gore, dnerilen
algoritma ile elde edilen performansin diger bazi pargacik siirii optimizasyon

tabanli yaklasimlardan daha iyi performans gosterdigini kaydetmislerdir.
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Cuevas ve arkadaglar1 2018 yilinda yaptiklar1 ¢alismada nakliye sirketleri
icin kapasite kisitli arag rotalama problemini incelemislerdir. Uyarlanmis kapasite
kisith arag rotalama test problemleri ve nakliye sirketinden elde edilen gergek
verilerle ile modelin dogrulamasini yapmuslardir. Kurduklart model ile dagitim
maliyetlerinin azaldigini sdéylemislerdir.

Zhang ve arkadaslar1 2018 yilinda yaptiklar1 ¢alismada, kapasite kisitl
yesil arag¢ rotalama problemini ele almiglardir. Bu problemde, iirlinleri dagitmak
icin alternatif yakitla calisan araclar kullanilmistir. Alternatif yakitla calisan
araclarin diigiik yakit deposu kapasitesine sahip oldugu varsayilmigtir. Bu nedenle
dagitim islemleri sirasinda, araglarin yakit ikmali i¢in alternatif yakit istasyonlarini
ziyaret etme zorunlulugu vardir. Bu sorunu ¢6zmek icin iki fazli sezgisel algoritma
ve karinca kolonisi algoritmasina dayali metasezgisel algoritma iki ¢6ziim yontemi
olarak ©Onerilmistir. Onerilen algoritmalarm performansmi degerlendirmek igin
sayisal deneyler rastgele olusturulmus problemlerle gerceklestirilmistir. Sayisal
deneylerin sonucunda ortalama olarak, karinca kolonisi algoritmasinin
performansinin iki fazli sezgiselin performansindan %38.27 daha iyi oldugu ancak
hesaplama siiresinin uzun oldugu gosterilmistir.

Arnold ve arkadaslar1 2019 yilinda yaptiklan ¢alismada; kapasite kisith
ara¢ rotalama probleminin ¢ok biiyiik 6l¢ekli 6rnekleri igin makul bir hesaplama
stiresi i¢inde, iyi ¢oziimler iireten yerel bir arama sezgiseli ydnteminin nasil
tasarlandigin1 agiklamiglardir. Budama ve sirali arama (pruning and sequential
search) ile zaman karmasikligini ve depolanan bilgi miktarmi kisitlayarak alan
karmasikligin1 azaltmanin farkli yollarini arastirmiglardir. Sonugta ortaya ¢ikan
algoritmanin, 10.000 ve daha fazla miisteri 6rnegi i¢in Onceden tanitilmis
sezgisellerden daha iyi performans gosterdigini ortaya koymuslardir.

Arakaki ve Usberti 2019 yilinda yaptig1 calismada; Golden ve Wong
(1981) tarafindan tarafindan Onerilen kapasite kisitli ark rotalama problemini

(capacitated arc routing problem) ele almislardir. Kapasite kisith homojen arag
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filosu ile depoda baglayan ve depoda biten rotalar1 optimize etmeyi
amaglamiglardir. Bu problem i¢in verimlilik kurali kavramini ortaya koyan yeni bir
yol tarama (path-scanning) sezgiseli onerilmistir. Mevcut ara¢ konumu, kat edilen
mesafe ve hizmet verilen talep miktar1 géz oniine alindiginda, verimlilik kurali bir
sonraki hizmet ig¢in en uygun kenarlart segtigini agiklamiglardir. Bir dizi
karsilagtirmali ornek {izerinde yapilan deneyler sonucunda, Onerilen sezgiselin
literatiirdeki tiim yol tarama sezgisellerini geride biraktigini géstermislerdir.

Benrahou ve Tairi 2019 yilinda yaptiklar1 ¢aligmada; atik yag toplamasi
icin kapasite kisitli ara¢ rotlama problemini ele almiglaridir. Problemin ¢oziimii
icin en yakin ekleme algoritmasi(Nearest Insertion Algorithm) olarak adlandirilan
sezgisel yontemi adapte etmislerdir. 26 diiglimlii modeli ¢6zmek icin MATLAB
kullanmiglardir. Sonugta uzakligi %29.2 oraninda azaltmiglardir.

Normasari ve arkadaglari 2019 yilinda yaptiklarn ¢aligmada kapasite kisith
yesil ara¢ rotalama problemini ele almislardir. Problemin ¢6ziimii i¢in tavlama
benzetimi sezgiselini Onermislerdir ve sayisal deneyler yapmislardir. Deney
sonuglarina gore tavlama benzetimi algoritmast kiigiik olgekli ve biiyiik dlgekli
problemlerde kabul edilebilir siirelerde iyi ¢oziimler tiretmistir.

Mulloorakam ve Nidhiry 2019 yilinda yaptiklar1 ¢caligmada birlesik amaclh
kapasite kisitl ara¢ rotalama problemini incelemislerdir. Problemde ara¢ sayisi ve
uzaklik olarak iki amaca odaklanmiglardir. Problemin ¢6ziimii igin genetik
algoritma tabanli yaklasim tanitmuslardir. Onerilen algoritmanin son derece
rekabetci ve verimli oldugunu belirtmislerdir.

Toffolo ve arkadaglar1 2019 yilinda yaptiklar1 ¢alismada, kapasite kisith
ara¢ rotalama problemini ele almiglardir. Hizli bir ¢6ziim i¢in ¢esitli hizlandirma
teknikleri 6nerilmektedir. Bunlar komsu azaltmalari, dinamik hareket filtreleri,
bellek yapilar1 ve birlestirme teknikleridir. Son olarak, algoritma ilerledik¢e arama

uzayini yeniden sekillendirmek igin bir tiinel stratejisi tasarlanmistir. Onerilen
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yaklagimi literatiirden alinan bazi problemlerle test etmigtir. Test edilen
problemlerde en iyi ¢éziimler bulunmustur.

Wang ve Lu 2019 yilinda yaptiklar1 ¢alismada kapasite kisith yesil arag
rotalama problemini rekabete dayali memetik algoritma ile ¢dzmiislerdir. Onerilen
algoritmanin bu problemi ¢6zmede ayrik atesbdcegi algoritmasi ve karinca kolonisi

optimizasyonundan daha etkili ve verimli oldugunu gostermislerdir.

2.2. Dinamik Arac¢ Rotalama Problemi

Dinamik ARP literatiire 1988 yilinda yapilan calisma ile tanitilmistir.
Calismada statik ve dinamik ara¢ rotalama problemleri arasindaki farklar ortaya
konulmustur. Statik yaklasimlarin dinamik ortama adaptasyonu tartigilmis ve
aciklanmistir. Ayrica bir kargo sirketinin araglarinin dinamik olarak rotalama
problemini ¢ozen bir algoritma Snerilmistir (Psaraftis, 1988).

Psaraftis 1995 yilinda DARP ile ilgili genis bir derleme calismasi yaparak
bu alandaki literatiire katki saglamistir. Ayrica kiiresel konumlandirma sistemleri,
akilli arag-karayolu sistemleri, cografi bilgi sistemleri, elektronik veri degisimi gibi
alanlara deginmis, sonuglarini ve avantajlarini incelemistir (Psaraftis, 1995).

ARP i¢in literatiirde yer alan test problemleri Kilby v.d. (1998) tarafindan
gelistirilerek DARP igin test problemleri iiretilmistir. Dinamik hale getirilen test
problemlerine, ¢alisma giini uzunlugu, taleplerin ortaya ¢ikis zamanlari, her bir
talebin servis siiresi gibi zamana bagli parametreler eklenmistir (Demirtas ve
Ozdemir, 2017).

Hu ve arkadaglari 2002 yilinda yaptiklari ¢aligmada; stokastik arac¢ rota
problemlerini (SVRP), dinamik arag¢ rota problemleri i¢in ger¢ek zamanl bilgileri
igerecek sekilde genigletmislerdir. Bu problemi dal sinir teknigi ile ¢dzmiislerdir.

Erera ve Daganzo 2003 yilinda yaptiklar1 ¢aligmada tek depolu, homojen
arac¢ filolu, stokastik kapasite kisith ara¢ rotalama problemini incelemislerdir.

Miisteri boyutlart ve yiik boyutlar1 operasyondan once dagitim asamasinda
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bilinmektedir. Bu c¢aligmada esik kiiresel paylasim (threshold global sharing)
yontemiyle maliyetler diistiriilmeye ¢alisilmistir.

Bayzan 2009 yilinda yaptigi caligmada; rota {izerindeki trafigin yogun
olmasi, yolun kapali olmasi gibi durumlari ele almistir. Belirli noktalara
yerlestirilmis cihazlardan gelen bilgileri degerlendirerek hesaplama yapan ve
kullanicilara alternatif rota 6neren akilli bir sistem tasarlamistir.

Demirtas ve Ozdemir 2017 yilinda yaptiklari ¢alismada; DARP incelenmis
ve parcacik siirli optimizasyonu (PSO) yontemi ile bir ¢dziim Onerilmistir.
Literatiirde ¢alisilan test problemleri PSO ile ¢6zlilmiis ve sonuglar literatiirde yer
alan diger yontemler ile karsilagtirilmistir. Calismanin son boliimiinde ise bir
gercek hayat problemi ele alinmistir. Ele alinan probleminin ¢6ziimii i¢in dnerilen
PSO algoritmas1 uygulanarak elde edilen sonuglar hali hazirda kullanilan rotalar ile
karsilagtirilmaktadir. Bu c¢alisma; DARP ile ilgili karsilastirilabilir sonuglar
sunmaktadir.

Unlii ve arkadaslar1 2017 yilinda yaptiklar1 galismada zaman pencereli ok
aragh dinamik rotalama problemini ele almislardir. Onerilen yontemle gergek hayat
kisitlar1 ¢cok fazla basitlestirilmeden problem alaninda bir modelleme yapilmis, yeni
gelisen gercek zamanli miisteri taleplerini destekleyecek dinamik bir rotalama

saglandigimi sdylemislerdir.

2.3. Yabani Ot Algoritmasi ile lgili Cahsmalar

Mehrabian ve Lucas 2006 yilinda yaptigi ¢alismada; yabani otlarin giiclii
ve istilact bitylimesinden ilham alan, saglamligin1 ve adaptasyonunu taklit eden
yabani ot algoritmasini Onermistir. Bu algoritmayi; genetik algoritmalar, memetik
algoritmalar, parcacik siirli optimizasyonu ve kurbaga sigrama algoritmasi gibi
evrimsel algoritmalarla kargilastirmistir. Yabani ot algoritmasini bir miithendislik

probleminin ¢oziimii i¢in kullanmistir. Deneysel sonuglarda yabani ot
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algoritmasinin performansinin tiim test fonksiyonlar i¢in kabul edilebilir oldugunu
gostermistir.

Pahlavani ve arkadaslar1 2012 yilinda yaptiklart  g¢aligmada;
kisisellestirilmis kentsel ¢ok oOlgiitlii yol optimizasyon problemini (personalized
urban multi-criteria path optimization problem) ele almiglardir. Bu problem ¢ok
Olciitlii en kisa yol probleminin bir ¢esididir. Problemin ¢6ziimii i¢in degistirilmis
yabani ot algoritmas1 uygulanmis ve genetik algoritma ile karsilagtirilmistir. Sonug
olarak genetik algoritma ile karsilastirildiginda daha iyi sonucglarin elde edildigi
kaydedilmistir.

Mohammadi ve arkadaslar1 2013 yilinda yaptiklar1 ¢calismada yer segimi-
rotalama probleminin bir tiiri olan stokastik yesil ana dagitim merkezi yer se¢imi-
rotalama problemini ele almiglardir. Problemin ¢6ziimii icin ¢ok amach karigik
tamsayili dogrusal programlama formiilasyonlar1 dnermislerdir. Ayrica hibrit ¢ok
amagli metasezgisel olan ¢ok amagli yabani ot optimizasyonunu uygulamislardir.
Onerilen algoritmanin NSGA-II (nondominated sorting genetic algorithm II),
PAES (pareto archived evolution strategy) ve SPEA (strength pareto evolutionary
algorithm) gibi literatiirdeki temel ¢ok amacl algoritmalar1 geride biraktigim
gostermislerdir.

Sur ve Shukla 2013 yilinda yaptiklar1 c¢alismada grafik tabanh
kombinatoryal yol agi yonetim problemini (Graph Based Combinatorial Road
Network Management Problem) ele almiglardir. Bu probleminin ¢6ziimii igin ayrik
yabani ot algoritmasini kullanmiglardir. Bu c¢aligmada ilk defa yabani ot
algoritmasinin ayrik versiyonu tanitilmigtir. Ayrik yabani ot algoritmasini, karinca
koloni algoritmast ve akilli su damlas1 algoritmasi ile karsilastirmiglardir ve
sonuglart sunmuslardir. Sonuglara gore ayrik yabani ot algoritmasinin diger iki
algoritmadan daha iyi yakinsama oranina sahip oldugunu kaydetmislerdir.

Zhao ve arkadaslar1 2016 yilinda yaptiklar1 ¢alismada kapasite kisithi arag

rotalama problemini ele almislardir. Problemin ¢ézlimii i¢in ayrik hibrit yabani ot
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algoritmasint kullanmiglardir. Algoritmanin sonuglarimi iyilestirmek i¢in adaptif
mutasyon ve adaptif caprazlama, iki agamali hibrit komsu arama algoritmasini
eklemiglerdir.  Algoritmanin basarimini degerlendirmek amaciyla Augerat vd.
(1995) den aldiklart A grubu, B grubu ve P grubu veri setlerinden bazi problemleri
secmiglerdir. Sonug olarak kapasite kisit1 géz Oniine alinmadiginda bilinen en iyi
problemden daha iyi sonuclar elde edilmistir.

Nath ve arkadaglar1 2017 yilinda yapilan ¢alismada; ¢ok genis Olcekli tiim
devre (VLSI) rotalamaya yabani ot algoritmasini onermislerdir. VLSI rotalamada,
karinca koloni optimizasyonu, pargacik siirli optimizasyonu, atesbdcegi algoritmasi
gibi metasezgisel algoritmalar daha Onceki ¢alismalarda uygulanmistir. Yapilan
deneylerle, yabani ot algoritmasinin, pargacik siirii optimizasyonu ve atesbdcegi
algoritmas1 gibi literatiirde kullanilan metasezgisellerle karsilastirildiginda bu
problem i¢in daha etkili bir algoritma oldugu gdsterilmistir.

Jahangir ve arkadaslar1 2018 yilinda yaptiklari1 galigmada envanter rotalama
problemini ele almiglardir. Biiyiik 6l¢ekli problemlerin ¢éziimii i¢in ayrik yabani ot
algoritmas1 ve genetik algoritma olmak iizere iki metasezgisel onermislerdir. Elde
edilen ¢6ziim sonuglarini, algoritmalar karsilagtirmak i¢in kullanmiglardir. Bu
sonuglara gore; ayrik yabani ot algoritmasinin, genetik algoritmadan daha iyi
yakinsamaya sahip oldugunu gostermiglerdir. Kii¢iik problemlerde galigma siiresi
olarak ayrik yabani ot algoritmasinin daha iyi, biiyliikk problemlerde genetik

algoritmanin daha iyi oldugunu aktarmislardir.

2.4. Onceki Cahsmalarin Degerlendirilmesi

Literatiirde ara¢ rotalama problemi, ¢esitli kisitlar igeren problemlerin
modellenmesi, optimum ¢6ziim i¢in farkli algoritmalarin kullanilmasi ve gergek
hayattaki sorunlar i¢in uygulamalar yapilmasi seklindedir (Ergiilen ve Giingor,

2006).
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ARP’nin ¢oziimii i¢in kullanilan yontemleri kesin yontemler, sezgisel
yontemler ve metasezgisel yontemler olarak ayirmak mimkiindir. Kesin
yontemlerde; dinamik programlama, dal sinir algoritmalari, dal-kesme
algoritmalar1 yer almaktadir. Sezgisel yontemlerde; tasarruf algoritmasi, esleme
tabanli tasarruf algoritmasi, en kisa yol yoOntemi gibi algoritmalar yer alir.
Metasezgisel yontemlerde; tavlama benzetimi, tabu arama algoritmasi, karinca
kolonisi algoritmasi, yapay ar1 algoritmasi, pargacik siiri optimizasyonu, yapay
sinir aglar1, genetik algoritmalar ve hibrit metasezgisel algoritmalar yer almaktadir.

Onceki ¢alismalar incelendiginde dinamik arag rotalama probleminin statik
versiyonuna gore daha az irdelendigi goriilmektedir. Dinamik arag rotalama
probleminin yapisinin daha karmasik olmasindan dolay1r karmasik modellemeye
ihtiya¢ duymaktadir. Bundan dolay1 daha az ele alinmistir. Bununla birlikte, gergek

hayat problemlerine yakin olmas1 problemi ilgi ¢ekici hale getirmektedir.
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3. MATERYAL VE METOT

Bu boliimde caligmada kullanilan materyal ve metotlar hakkinda bilgiler

verilmistir.

3.1. Materyal
3.1.1. Problemde Kullanilan Veriler

Literatiirde yaygin olarak kullanilan P grubu 24 adet problem se¢ilmistir. P
grubu KKARP test problemleri Augerat vd. (1995)’ten alinmistir. Ayrica
literatirde CMT adiyla anilan 5 adet problem segilmistir. CMT problemleri
Christofides vd. (1979)’ten alinmistir. Tercih edilen veri setleri, kapasite kisitli arag
rotalama problemleridir. Her bir problem tek depo, birden fazla araca sahiptir ve
araglar homojendir. Tasarruf algoritmasi, genetik algoritma, yabani ot algoritmasi
ve hibrit algoritmalar bu veri setleri ile ¢alistirilmstir.

Segilen veri setlerinde farkli boyutlarda problemler olmasi algoritmalarin
problemler iizerindeki etkilerini daha iyi analiz etmeyi saglamistir. Veri setlerinde;
depo ve diiglimler, bunlara ait koordinatlar, kapasite kisitt ve ara¢ kisiti

bulunmaktadir. Bu veri setlerinin optimum ¢6ziim degerleri de bulunmaktadir.

Cizelge 3.1’de http://neo.lcc.uma.es/vrp/known-best-results/ adresinden

alman Augerat tarafindan (1995) yapilan ¢aligmaya ait P grubu veri seti verilmistir.

Cizelge 3.2’de http://vrp.atd-lab.inf.puc-rio.br/index.php/en/ adresinden alinan
Christofides v.d. tarafindan (1979) tarafindan yapilan calismaya ait CMT grubu

veri seti verilmistir.
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Cizelge 3.1. 24 Adet P Grubu KKARP Problem Bilgileri (Augerat, 1995)

Veri Seti Lokasyon | Arag Kapasite | BKS
Sayisi Sayisi

P-n16-k8 15 8 35| 450
P-n19-k2 18 2 160 212
P-n20-k2 19 2 160 216
P-n21-k2 20 2 160 211
P-n22-k2 21 2 160 216
P-n22-k8 21 8 3000 590
P-n23-k8 22 8 40| 529
P-n40-k5 39 5 140 458
P-n45-k5 44 5 150 510
P-n50-k7 49 7 150 554
P-n50-k8 49 8 120 629
P-n50-k10 49 10 100 696
P-n51-k10 50 10 80| 741
P-n55-k7 54 7 170 568
P-n55-k8 54 8 160| 588
P-n55-k10 54 10 115 694
P-n55-k15 54 15 701 945
P-n60-k10 59 10 120 744
P-n60-k15 59 15 80| 968
P-n65-k10 64 10 130 792
P-n70-k10 69 10 135| 827
P-n76-k4 75 4 350 593
P-n76-k5 75 5 280 627
P-n101-k4 100 4 400 681
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Cizelge 3.2. 5 adet CMT Grubu KKARP Problem Bilgileri (Christofides vd., 1979)

Lokasyon | Arag
Veri Seti Kapasite | BKS
Sayis1 Sayis1
CMTI1 50 5 160 524.61
CMT2 75 10 140 835.26
CMT3 100 8 200 826.14
CMT4 150 12 200| 1028.42
CMTS5 199 17 200 1291.29

Dinamik ara¢ rotalama problemini ele almak i¢in P grubu veri seti icinden P-
n50-k7 isimli veri seti secilmistir. Bu problem, tek depolu, 7 aracli, 49 miisterili
kapasite kisith arag¢ rotalama problemidir. Bu veri setinde belirli varsayimlar

yapilmis, senaryolar kurgulanmis ve dinamiklik eklenmistir.

3.2. Metot
3.2.1. Tasarruf Algoritmasi

Clarke ve Wright tarafindan 1964 yilinda onerilen Tasarruf Algoritmasi
sezgisel bir algoritmadir. (Clarke ve Wright, 1964). Clarke ve Wright algoritmasi
olarak da bilinir. Tasarruf algoritmasi, optimum veya optimuma yakin sonucu
iiretir.

Tasarruf algoritmasinin sirali ve paralel olmak iizere iki versiyonu
bulunmaktadir (Yazgan vd., 2014). Sirali versiyonunda ayni anda tek rota
olusturulur. Paralel versiyonda ayni anda birden fazla rota olusturulabilir. Paralel
versiyonunun ayni anda birden fazla rotayi ele almasindan dolay1 daha iyi sonuglar

iretilir. Bu ¢aligmada paralel tasarruf algoritmasi ele alinacaktir.
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3.2.1.1.Algortimaya Genel Bakis

Tasarruf algoritmasinda bir adet depo ve birden fazla dagitim noktasi
vardir. En biiyilik tasarruf degerinden baslayarak rotalar belirlenir ve birlestirilir
(Ulutas vd., 2017).

Tasarruf algoritmasinda her bir talep noktasina ayri ayr1 hizmet verilerek
olusacak maliyetler hesaplanir. Sonra biitiin miisteriler ¢ift olusturacak sekilde
birlestirilir. Bu birlestirme sonucunda olusacak tasarruf miktarlar1 hesaplanir.
Olusan en biiyiik tasarruf miktarinin, rotalar1 minimize etmeye en biiyiik katkiy1
saglayacagi diisliniiliir. Bu amagcla tasarruf miktar1 biiyiikten kii¢iige dogru siralanir
ve miisteri ¢iftleri bu siraya gore birlestirilir.

Lysgaard (1997) e gore temel tasarruf kavrami; iki rotanin tek rotada
birlestirerek elde edilen maliyet tasarruflarimi ifade eder. Sekil 3.1°de talep
noktalarina ayri ayr1 hizmet verilmesi durumu ve Sekil 3.2°de de miisterilerin ¢ift
olarak birlestirilmesi durumu gosterilmistir. Sekil 3.1’in maliyetinin, Sekil 3.2’nin

maliyetinden farki tasarruf degerini olusturur.

Sekil 3.1. Planlamadan Once

38



3. MATERYAL VE METOT Umit YILDIRIM

Sekil 3.2. Planlamadan Sonra

Baslangicta Sekil 3.1°de i ve | misterileri ayr1 rotalarda ziyaret
edilmektedir. Alternatif olarak iki misterinin de ayni rota iizerinden ziyaret
edilmesi Sekil 3.2’de gosterilmektedir. Ulasim maliyetleri verildiginde, Sekil 3.1
rotasinin yerine Sekil 3.2 rotasi kullanildiginda olusan tasarruf hesaplanabilir.

c; 1 ve j arasindaki ulasim maliyeti, D, Sekil 3.1°deki toplam ulasim

maliyeti ve depo 0 ile gosterilmek tizere:

D, = cyi +cip+ coit cio

Ayni sekilde, D, Sekil 3.2’deki toplam ulasim maliyeti olmak iizere:

Dy =coi+cij+cjo

Iki rotanin birlestirilmesinden elde edilen tasarruf degeri S; olmak iizere:

S!‘/‘ :Da - Db = Cio + Coi— Cij
Biiyiik tasarruf degerleri ¢ekici ve Onemlidir ¢iinkii rota maliyetlerini
diisirmede daha etkili olabilecegi diisiiniiliir. Tasarruf algoritmasi, bu tasarruf

degerlerine gore rota olusturma mantigina dayanmaktadir.

3.2.1.2.Algoritma Adimlari

Tasarruf algoritmasinin paralel versiyonun adimlar agagida verilmistir;
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1. Tim (i, j) ciftleri i¢in tasarruf listesini hesapla. ( S; = cio + cpi—c;)
2. Tasarruf listesini (S ) biiylikten kiigiige sirala.

3. Eger iki 6ge bir turda degilse yeni tur yarat

Ogelerden ikisi farkli turdalarsa pas ge¢

Ogelerden biri turda digeri turda degilse
Turda olan 6ge ortadaysa pas gec
Degilse; turda olan 6ge basta ise basa, sonda ise sona; turda
olmayan 6geyi ekle

Kazanim saglayan tiim dgeler tamamlandiginda dur.

Islem bittiginde tura eklenmeyen 6ge kalirsa yeni tur yarat.

Ek kurallar

Hig bir oge ilk iki 6ge arasina giremez.

Temel adimlar1 verilen tasarruf algoritmasinin akis diyagrami Sekil 3.3°te
verilmistir. Sekil 3.3’te goriildiigii izere probleme ait bilgiler ile tasarruf degerleri
hesaplanir ve tasarruf degerleri biiyiikten kiiglige dogru siralanir. Tasarruf
algoritmasinin kurallart isletilir. Cikti olarak problem ¢oziilmiis ve rotalar

olusturulmus olur.
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‘ Tasarruf listesini hesapla ‘

l

sirala

Tasarruf listesini blyukten kiclde

iki 6ge bir
turda degil

(Ogelerden
biri turda
digeri degil

(Ogelerden
ikisi farkl
turdza

Yeni tur yarat

Turda olan E

dge ortada

Turda olan
dge basta

Turun sonuna ekle

Turun basina ekle

Pas ge¢ }—

eklenmeyen
tge var

| |

| ‘Yeni tur yarat |

Sekil 3.3. Tasarruf Algoritmasinin Akis Diyagrami

Rotalar sirali sekilde veya aymi anda (paralel) olusturulabilir. Arag

kapasitesi dolana kadar talep noktalar1 rotaya eklenirse, rotalar sirali sekilde

olusturulmus olur. Her bir arag i¢in ayn1 anda rotalar olusturulursa, rotalar paralel

olarak olusmus olur.
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Tasarruf algoritmasinda paralel yontem, sirali yonteme gore daha iyi sonug
verir. Bunun sebebi sirali yontemde sadece bir rota ele alinirken, paralel yontemde
S; siralamasina bakilarak miisteri ¢iftinin birden fazla rota ile uyumlulugu kontrol
edilir. Bu sayede daha fazla alternatif gézden gegirilmis ve daha iyi sonuglar ortaya

¢ikmis olur (Erol, 2006).

3.2.2. Genetik Algoritma

Genetik algoritmalar, Darwin’in evrim teorisinden esinlenerek ortaya
¢ikmistir. Bu algoritma, en iyinin korunumu ve dogal secilimle en iyilerin hayatta
kaldig1 evrimin bilgisayarlara uygulanmasi ile elde edilen bir arama yontemidir
(Nabiyev, 2003).

Genetik algoritma canlilarin evrimine dayanmaktadir. Arama ve
optimizasyon algoritmasidir. GA ¢6zliim uzayindaki ¢6ziim adaylarin1 kromozom
adi1 verilen yapi ile kodlar. Coziim adaylarina ¢aprazlama ve mutasyon gibi genetik
operatorleri uygulayarak yeni bir popiilasyon olusturur. Birkag¢ kusak sonra,
popiilasyon daha iyi uygunluk degerlerine sahip iiyeleri icerir (Jang, 1997). Genetik
algoritma dogadaki evrimi temel alan bir arama yontemidir (Lawrence, 1990).

Genetik algoritma bir¢ok uygulama alani bulmustur. Bunun en 6nemli
nedeni zor problemlere ¢dzliim iiretmesi, giiglii ve genis bir uygulama alanina sahip

olmasidir (Cheng vd., 1999).

3.2.2.1.Algortimaya Genel Bakis

Genetik algoritmalar probleme tek bir ¢6zliim aramak yerine ¢6ziim kiimesi
iizerinde calisir. Genetik algoritmalarda olasi ¢oziimler iiretilir ve bu olasi
¢Oziimler kademeli olarak iyilestirilmeye calisilir. Genetik algoritma deterministik
degildir, stokastik yontemlerdir. Bu algoritma ¢6ziim uzaymin farkli noktasinda

ayni anda arama yapmaya yani paralel ¢alismaya uygundur (Dikmen vd., 2014).
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Genetik algoritmalar ile ilgili bazt 6nemli kavramlar; gen, kromozom
(birey), popiilasyon, segme ydntemi, ¢aprazlama, mutasyon, elitizm ve uygunluk
degeridir.

Gen: Genetik biliminde bilgi tasiyan DNA bloklaridir. Benzer sekilde
genetik algoritmalarda olasi ¢éziimiin temelini olusturan bir veya birkag bitlik bilgi
tastyan bloklardir (Dikmen vd., 2014).

Kromozom (Birey): Genetik biliminde toplulugu olusturan her varliga
birey denir. Bireyler genlerinde bulunan 6zellikleri tagirlar. Genetik algoritmada ise
birey genlerden olusur ve her birey problem igin bir ¢6ziim adayidir. Ayrica
bireyler kromozom olarak da adlandiriimaktadir (Dikmen vd., 2014).

Popiilasyon: Genetik algoritmada bireylerin bulundugu topluluga
popiilasyon denilmektedir. Bireyler problemin olasi ¢oziimiinii ifade ettigi igin
popiilasyon olas1 ¢oziimlerden olusur. Genetik algoritma, popiilasyonun kademeli
olarak iyilestirilmesi temeline dayanir.

Jenerasyon: Yeni popiilasyonu ifade eder.

Caprazlama: Genetik biliminde bireylerin bir araya gelerek yeni yavru
olusturmasia caprazlama denir. Bireyler iireme sirasinda bazi genlerini yavru
bireye aktarir. Genetik algoritmalarda da benzer sekilde olasi ¢oziimlerin farkli
boliimlerinin birlestirilmesine ¢aprazlama denir. Buradaki asil ama¢ daha iyi
coziimlere ulagmaktir (Dikmen, 2014). Caprazlama ydntemi bir bireyin belirli bir
boliimii ile diger bireyin belirli boliimiiniin birlestirilmesi ile yavru bireyin
olusturulmasidir.

Secme Yontemi: Popiilasyondan belirli yontemle birey segme islemidir.
Rastgele, turnuva, rulet ¢arki gibi segme ydntemleri vardir (Kahraman ve Ozdaglar,
2004). En yaygin olarak kullanilan se¢gme yontemi rulet ¢arkidir. Rulet ¢arki uygun
degerlerine gore belirlenir. Turnuva se¢iminde topluluktan rastgele bir birey segilir
ve es olarak segilecek birey kiyaslama yapilarak bulunur. Rastgele sec¢im

yonteminde ¢aprazlanacak bireyler rastgele olarak segilir (Artag, 2003).
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Mutasyon: Mutasyon ile kromozomda rastgele degisiklikler yapilir.
Boylelikle ¢esitlik saglanmis olur. Ayrica ¢aprazlama ile degerli genetik 6zellikler
kaybolabilir mutasyon bu kaybedilen 6zelliklerin geri kazanilmasini saglayabilir.
Bu sekilde global optimuma ulasilmast olasiligini arttirir. Mutasyon islemi
kromozomun rastgele secilen genlerinin degistirilmesi ile yapilir (Artag, 2003).

Seckinlik (Elitizm): Popiilasyondaki en iyi bireyin c¢aprazlama ve
mutasyon sonucunda kaybolma olasiligi vardir. Bunun oOniine geg¢mek igin
topluluktaki en iyi birey sonraki jenerasyona aktarilir. Boylece en iyi bireyin
korunmasi ve diger kusaga aktarilmasi saglanir. Bir sonraki kusaktaki
popiilasyonun bir Oncekinden kotii olma olasiligi da ortadan kalkmis olur
(Kahraman ve Ozdaglar, 2004).

Uygunluk Degeri: Uygunluk degeri bireyin ¢6ziim i¢in uygunlugunun
Olciitiidiir. Her problem igin bir uygunluk fonksiyonu mevcuttur. Bu fonksiyon ile
popiilasyondaki bireylerin uygunluk degerleri bulunur. Uygunluk degeri her
jenerasyonda daha iyi ¢Oziimler iiretilmesi igin yol gosterir. Olast ¢oziimler
kiimesinde yani popiilasyonda bireyin uygunluk degeri yiiksekse yasama ve diger
jenerasyona aktarilma olasiligi artar (Yeniay, 2001). Uygunluk fonksiyonu
probleme 6zgiidiir. Uygunluk degeri iyi olan ¢éziimler bir sonraki nesle aktarilmak

icin se¢ilmektedirler.

3.2.2.2.Algoritma Parametreleri

Genetik algoritmada parametre degerleri problem tiiriine gore degisiklik
gosterebilir. Parametre degerleri algoritmanin calisma siiresini ve basarimini
etkilemektedir. Bundan dolayr uygun parametre degerlerinin se¢ilmesi
gerekmektedir.  Parametre  degerlerini  belirlemenin  kesin  yOntemleri
bulunmamaktadir. Problem tiiriine gore farklilik gosterebildiginden dolayr bu

degerlerin test edilerek bulunmasi gerekebilir. Jenerasyon sayisi, birey sayisi, birey
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secim ydntemi, caprazlama olasilifi, mutasyon olasiligi algoritma tasarlayicist
tarafindan belirlenir.

Jenerasyon Sayisi: Algoritmanin iterasyon sayisidir.  Belirlenen
jenerasyon sayisi kadar algoritmanin adimlar1 tekrarlanir. Genetik algoritmanin
durma kriteri sayilabilir. Bu parametrenin diisiik olmasi optimum ¢dziime
ulagsmadan algoritmanin sonlanmasina, yiiksek olmasi ise ¢Oziim siiresinin
uzamasina neden olur.

Birey Sayisi: Popiilasyondaki maksimum birey sayisint belirtir,
popiilasyon biiyiikliiglinii tanimlar. Birey sayisin fazla olmasi programin ¢aligma
stiresini ve yiikiinii arttirir. Popiilasyondaki birey sayisinin gerektiginden az sayida
belirlenmesi ise, ¢oziim uzaymin kisith bdliimiiniin taranmasina ve ¢oziim
kalitesinin diisiik olmasina neden olabilmektedir.

Birey Secim Yontemi: Caprazlama islemine girecek bireylerin hangi
yontem ile segilecegini belirler. Genetik algoritmada rulet tekeri, rastgele segilim
ve turnuva yontemi caprazlama isleminde yaygin olarak kullanilan segim
yontemlerindendir.

Caprazlama Olasih@i: Yeni popiilasyon olusturulurken bireylerin
caprazlama isleminde girip girmeyecegini belirleyen parametredir.

Mutasyon Olasihigi: Popiilasyondaki bireylerin mutasyona ugrayip

ugramayacagini belirleyen olasiliktir.

3.2.2.3.Algoritma Adimlar1
Farkli varyantlara sahip olsa da genetik algoritmanin genel adimlari

asagida sunulmustur.

1. Baslangi¢ popiilasyonunu olustur.
2. Uygunluk degerlerini hesapla.
3. Rulet tekeri uygula
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4. Caprazlama yap.

5. Mutasyon orani > Unif(0,1) ise mutasyon uygula

6. Eliminasyon yap. (Popiilasyonu uygunluk degerine goére sirala ve
maksimum popiilasyon sayis1 kadar bireyi sakla, geri kalan bireyleri yok
et)

7. Durma kriteri saglanana kadar 2. adimdan itibaren adimlar tekrarla, durma

kriteri saglandiginda dur.

Genetik algoritmay1 probleme uygulamak i¢in dncelikle genin tasiyacagi
bilgi ve kromozom kodlama yontemi belirlenir. Bu asamadan sonra problemin
uygunluk fonksiyonu belirlenir. Genetik algoritma rastgele iiretilen ve popiilasyon
olarak adlandirilan olast ¢oziimler ile igsleme baslar. Daha sonra popiilasyondaki
bireylere ¢aprazlama uygulayarak daha iyi ¢oziimler liretmek amaclanir. Belirlenen
mutasyon oraninda bireylere mutasyon uygulanarak cesitlilik saglanir. Popiilasyon
biiyiikliigiinii kontrol altinda tutmak igin popiilasyon biiyiikliigii belirlenir. Her
jenerasyonda popiilasyon artacagi igin bazi bireylerin yok edilmesi gerekir.
Bireylerin yok edilmesi asamasi eliminasyondur. Bu asamada iyi bireylerin
korunumu ve diger jenerasyonlara aktarimi onemlidir ve bu elitizm kavramini
anlatir. Eliminasyon asamasinda uygunlugu yiiksek bireyler korunur, diigiik
bireyler yok edilir. Belirlenen jenerasyon sayisinca bireylere ¢aprazlama iglemi,
belirlenen oranda mutasyon islemi ve eliminasyon islemi uygulanir. Bu sekilde
baslangigtaki popiilasyon kademeli olarak 1iyilestirilir. Algoritma sonucunda
popiilasyonda hayatta kalan en iyi birey problemin ¢ozimiidiir. Sekil 3.4’te genetik

algoritmanin akis diyagrami verilmistir.
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Baglangic popiilasyonu rasgele
olustur

Uygunluk dederini hesapla

v

Rulet Tekeri Uygula

v

Caprazlama

Mutasyon

Orani = Rand Mutasyon

Eliminasyon

Sekil 3.4. Genetik Algoritmanin Akis Diyagrami

3.2.2.4.Algoritmanin Probleme Uyarlanmasi
Genetik algoritma KKARP’ine uyarlanirken permiitasyon kodlama
kullanilmistir. Permiitasyon kodlamada, ilgili degerler icin olusturulan belirli bir

siralamada, degerlerin konumlarini ifade eden sayilar dizi seklinde kromozomu
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olustururlar. Permiitasyon kodlama, genelde is ¢izelgeleme, GSP gibi siralamanin
onemli oldugu problemlerde kullanilir.

KKARP’nin genetik algoritma ile ¢dziimiinde miisterilerin numaralar1 gen
olarak ifade edilmistir. Kromozom rotalardan olusan miisteri listesi seklinde ifade
edilmistir. Kromozom KKARP’nin olast ¢oziimlerinden biridir. Bir kromozom
lizerinde rotalar1 barindirir ve rotalar miisteri numaralarindan olusan listedir.
Listenin indeksi miisterinin sirasini belirler. A¢iklamalarda birey ve kromozom es
anlamli olarak kullanilmigtir. Sekil 3.5’te 10 miisterili problem igin 6rnek gen ve
kromozom gosterimi sunulmustur. Sekil 3.5’te her birim geni, genlerin tamami da

kromozomu ifade etmektedir. Ayrica bu gdsterim olasi ¢dziimlerden biridir.

3 2 4 7 9 6 8 1 10 |5

Sekil 3.5. Gen ve Kromozom Gosterimi

Miisteriler rastgele siralanarak bir birey elde edilmis olur. Belirlenen birey
sayist parametresi kadar bu islem yapilir. Bu islem sonucunda olusan bireyler
popiilasyona atilir. Bdylece baglangi¢ popiilasyonu olusturulmus olur. Sekil 3.6’da
10 miigterili problem igin genetik algoritmanin; gen, kromozom, popiilasyon ve

uygunluk degeri gibi bilesenleri gosterilmistir.
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Uygunluk
Degeri
Gen 1 4 6 2 3 8 9 5 | 10| 7 125
Kromozom 1 110] 8 2 5 4 9 3 6 7 132
(Birey)
6 1 9 7 3 2 110 | 4 8 5 160
1 9 7110 | 8 6 | 4 3 2 5 198
Popiilasyon

Sekil 3.6. Genetik Algoritma Bilesenleri (Gen, Kromozom, Popiilasyon ve
Uygunluk Degeri)

Popiilasyondaki kromozomlarin uygunluk degeri rotalarin toplam maliyeti
olarak belirlenmistir. Kromozomlar rotalardan olusan miisteri listesidir ve kapasite
kisitina uygun rotalara boliinmesi i¢in bir aymrma islemi gereklidir. Uygunluk
degerini hesaplamak i¢in kromozom {izerindeki genler yani miisteriler sirasiyla
alinir. Miisteri talebi arag kapasitesini asmiyorsa rotaya eklenir. Aracin yiiki
giincellenir. Aracin kapasitesi doluncaya kadar kromozomdaki genler yani
miisterilerle rota olusturmaya devam edilir. Talebin miktar1 ara¢ kapasitesini asarsa
yeni rota olusturulur. Kromozomdaki tiim genler tamamlanincaya kadar bu islem
tekrar eder. Kromozomdaki tiim genler rotalara atandiktan sonra rota ayirma iglemi
gerceklestirilmis olur. Rotalarin baslangicina ve sonuna depolar eklenir ve bu
rotalarin maliyeti hesaplanir. Bu islem sonucunda popiilasyondaki kromozomlarin
(bireylerin) uygunluk degerleri hesaplanmis olur. Rotalarin toplam mesafesi
uygunluk degeri olarak belirlenmistir. Bir kromozom igin yapilan bu igslem tim
popiilasyona uygulanir.

Caprazlama isleminde; popiilasyonun bireyleri sirayla almir ve bu bireye
rastgele es secilir. Bu es secim yOntemine rastgele se¢im denir. Rasgele seg¢im
popiilasyon igerisinden, higbir kisit ve ya kural olmadan, kromozom segimi ile

49



3. MATERYAL VE METOT Umit YILDIRIM

gergeklestirilen yontemdir. Bu yontemde, kromozomlart segmek igin belirli
araliklarda verilen uniform bir say1 iireticisi kullanmaktadir. Bu asamada sira ile
alman bir kromozom ve rastgele secilen diger kromozom ¢aprazlama islemi igin
hazirdir.

Bu ¢aligmada yer degistirme, ters ¢cevirme ve ekleme olmak lizere 3 farkli
caprazlama yontemi kullanilmistir. Caprazlama sonucunda iki yavru olusacaktir.
Caprazlama sonrasinda yavru kromozomlarda tekrar eden genler bulunabilir.
Tekrar eden genler ayni miisteriye birden fazla kez ugramak anlaminda geldigi i¢in
¢Oziim olarak kabul edilemez ve diizeltilmesi gerekir. Diizeltme isleminde
kromozom iizerinde tekrar eden genler belirlenir, tekrar eden genlerden biri
birakilir digerlerinin yerine kromozomda kullanilmamis olan genlerden rastgele
secim yapilarak diizeltme islemi uygulanir. Diizeltme sonrasinda yavru bireyler
tamamiyla olusturulmus olur. Yer degistirme, tersleme ve ekleme yontemi ile
caprazlamanin detaylar1 asagida anlatilmistir.

Yer degistirme yontemi ile ¢aprazlamada, rasgele iki nokta secilir. Bu iki
noktanin ayni olmamasi saglanir. Birinci ebeveynin iki nokta arasinda kalan genleri
alinir. Secilen alt dizi ikinci ebeveynin ayni noktalaria denk gelen bdliimiine sira
bozulmadan yerlestirilir ve birinci yavru olusturulmus olur. Sonra ikinci ebeveynin
iki nokta arasinda kalan genleri alinir. Segilen alt dizi birinci ebeveynin ayni
noktalarina denk gelen boliimiine sira bozulmadan yerlestirilir ve ikinci yavru
olusturulmus olur. Bu ¢aprazlama sonrasinda yavru kromozomlarda tekrar eden
genler bulunabilir. Bundan dolay1 diizeltme islemi uygulanir ve yavru
kromozomlar popiilasyona eklenir. Sekil 3.7°de yer degistirme ile ¢aprazlama

gosterilmistir.
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Yer Degistirme

} i
|. Ebeveyn 114|163 |2 (8|9 |5]|10|7
2. Ebeveyn 711018 |2 |5|4]|]9|3]|6]|1
‘ Caprazlama
| Yavru 7110/ 6 3|2|8|9|5 61
2.Yavru 1 4 18| 2|54 )]|9]|3|[10] 7
' Dizeltme
|.Yavru 711M| 6 [ 3218|9541
2.Yavru 1 4 | 8|2 |5|6|9]|3 |10 7

Sekil 3.7. Yer Degistirme ile Caprazlama

Tersleme yontemi ile g¢aprazlamada, rasgele iki nokta segilir. Bu iki
noktanin ayni olmamasi saglanir. Birinci ebeveynin iki nokta arasinda kalan genleri
alinir. Secilen alt dizi ikinci ebeveynin ayni noktalarina denk gelen bdliimiine ters
cevrilerek yerlestirilir ve birinci yavru olusturulmus olur. Sonra ikinci ebeveynin
iki nokta arasinda kalan genleri alinir. Segilen alt dizi birinci ebeveynin aymn
noktalarina denk gelen boliimiine ters g¢evrilerek yerlestirilir ve ikinci yavru
olusturulmus olur. Bu ¢aprazlama sonrasinda yavru kromozomlarda tekrar eden
genler bulunabilir. Bundan dolay1 diizeltme islemi uygulanir ve yavru
kromozomlar popiilasyona eklenir. Sekil 3.8’de tersleme ile ¢aprazlama

gosterilmistir.
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Tersleme l
|. Ebeveyn 114 ]|6 218|195 |10]7
2. Ebeveyn 7 (10| 8 54|19 |3]6]1
‘ Caprazlama
|.Yavru 7 110]| 5 8 2 3 6 6 1
2.Yavru 1 4 3 4 5 2 8 [10]| 7
‘ Dizeltme
. Yavru 7110| 5 8| 2|36 1
2.Yavru 1 4 3 6 5 2 8 [10 | 7

Sekil 3.8.Tersleme ile Caprazlama

Ekleme yontemi ile ¢caprazlamada, rasgele iki nokta segilir. Bu iki noktanin

ayni olmamasi saglanir. Birinci ebeveynden segilen iki noktaya denk gelen genler

almir ve ikinci ebeveynin ayni noktalarina denk gelen bdliimiine yerlestirilir.

Boylelikle birinci yavru olusturulmus olur. Sonra ikinci ebeveynden segilen iki

noktaya denk gelen genler alinir, birinci ebeveynin ayni noktalarina denk gelen

boliimiine yerlestirilir ve ikinci yavru olusturulmus olur. Bu ¢aprazlama sonrasinda

yavru kromozomlarda tekrar eden genler bulunabilir. Bundan dolay1 diizeltme

islemi uygulanir ve yavru kromozomlar popiilasyona eklenir. Sekil 3.9’da tersleme

ile caprazlama gosterilmistir.
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l Ekleme l

|. Ebeveyn 11416132 [8[9]|5]10]7
2. Ebeveyn 7110|812 (5|4 |9]13]|6]1
‘ Caprazlama
|.Yavru 711016 125|149 )|5]|6]|1
2.Yavru 114|8|3|2|8|9|3]|10]7
’y Diizeltme
I.Yavru 71106 | 2 | 5|49 |8 | 3] 1
2.Yavru 1 4 | 8| 3|26 |9 |5 |10 7

Sekil 3.9. Ekleme ile Caprazlama

Caprazlama yontemlerinin her birine aralik olarak deger atanmigtir ve bu
araligin toplami 1’dir. Caprazlama yonteminin sec¢imi igin 0-1 araliginda rastgele
say1 iretilir. Uretilen saymin denk geldigi araliktaki caprazlama yontemi segilir.
Ornegin yer degistirme ile caprazlamanin aralig1 0-0.6, tersleme ile ¢aprazlamanin
aralig1 06-0.8, ekleme ile caprazlama araligi 0.8-1 olsun. Bu durumda firetilen say1
0-0.6 araliginda bulunursa yer degistirme, 0.6-0.8 araliginda bulunursa tersleme ve
0.8-1 araliginda bulunursa ekleme ¢aprazlama yontemi secilecektir.

Rastgele bir say1 iiretilir ve bu sayiya karsilik gelen caprazlama yontemi
tercih edilir. Yukarida detaylar1 verilen yer degistirme, tersleme ve ekleme ile
caprazlamadan biri gerceklestirilir. Caprazlama sonrasi olusan iki yavru
popiilasyona dahil edilir. Bu islem tim popiilasyon bireylerine uygulanincaya

kadar tekrar eder.
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Mutasyon asamasinda rastgele sayi tretilir. Bu sayir belirlenmis olan
mutasyon oranindan kiicikse mutasyon gergeklestirilir, degilse mutasyon
gercgeklestirilmez. Mutasyon islemi gergeklestirilirken rastgele kromozom segilir ve
bu kromozomdan rastgele 2 gen segilir. Bu genlerin ayni olmamasi saglanir. Se¢im
isleminden sonra genler yer degistirilir ve mutasyon islemi tamamlanmis olur.

Sekil 3.10’da mutasyon iglemi gosterilmistir.

l Mutasyon l

1141613289517

\ 4

114532896107

Sekil 3.10. Mutasyon Islemi

Eliminasyon asamasinda popiilasyon, uygunluk degerine gore siralanir.
Maksimum popiilasyon sayisini asan birey sayisi kadar; diisiik uygunluk degerine
sahip bireyler yok edilir.

Uygunluk degeri hesaplama, rulet tekeri uygulamasi ile c¢aprazlama
yontemi se¢imi ve caprazlama, mutasyon, eliminasyon islemleri; durma kriteri
saglanincaya kadar tekrar uygulanir. Problemin amac1 rotalarin toplam mesafesini
minimize etmek oldugu i¢in algoritmanin durma kriteri saglandiginda hayatta kalan
bireylerden uygunluk degeri en diisilk olan ¢6ziim en iyi ¢0ziim olarak

degerlendirilir. Bu ¢6ziim optimal veya optimale yakin ¢éziimdiir.
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3.2.3. Yabani Ot Algoritmasi

Yabani ot algoritmas1 Mehrabian ve Lucas tarafindan 2006 yilinda yapilan
caligma ile ortaya konulmus metasezgisel bir algoritmadir. Bu algoritma, dogadaki
yabani otlarin zor sartlara ragmen ayakta kalip soyunu gii¢lendirerek devam
etmesinden esinlenerek gelistirilmistir. Yabani ot ekolojisinde iyilerin daima
ayakta kaldigi mekanizma vardir.  Yabani otlarin bu 6zelligi yabani ot
algoritmasinin temelini olusturur (Urul ve Cengiz, 2014).

YOA, yabani otlarin saglamlik, adaptasyon ve rastgelelik gibi 6zelliklerini
simiile eden basit ama etkili bir optimizasyon algoritmasidir. Bu algoritma, bir
kolonideki yabani ot karakteristiklerini (tohum iiretme, biiyiime ve 0zel rekabet
gibi) uygulayarak etkili bir sekilde global optimuma yaklasir (Mehrabian ve Lucas,
2000).

Yabani ot algoritmasi; dogadaki istilac1 yabani otlarin zor sartlara ragmen
ayakta kalmasindan ve tiirlinii devam ettirmesinden esinlenilerek gelistirilmistir.
Algoritma temel olarak, iyi yabani otlarin daha fazla tohum iiretirken kotii yabani
otlarin daha az tohum (yavru) iiretmesine dayanir. Yani iyi yabani otlarin agamali
bir sekilde daha iyi olmasin1 ve koloniye hakim olmasini saglayan mekanizma
vardir. Bu agidan bakildiginda genetik algoritmayla benzerlik gdstermektedir.
Yabani ot algoritmasinin; iyi ¢éziimlere daha fazla yavru iiretme imkani tanimasi,
iyi ¢ozlimlerin hizli bir sekilde daha iyi ¢oziimlere ulagilacagini diisiindiirtmiistiir.
Yabani ot algoritmasinda genetik algoritmadan daha az asama olmasi da
algoritmanin daha kolay uygulanabilecegini ve daha hizli c¢alisabilecegini

diistindiirtmiistiir.
3.2.3.1.Algortimaya Genel Bakis

Yabani ot algoritmasi ile ilgili baz1 énemli kavramlar; tohum, yabani ot,

koloni, jenerasyon ve uygunluk degeridir.
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Tohum: Yabani ot algoritmasinda yabani ottan iiretilen yavruya tohum
denir. Tohum da yabani ot gibi problemin olasi ¢dziimiinden biridir. Cogalma
asamasinda olusacak yavrulari belirtmek igin kullanilan terimdir.

Yabani Ot (Birey): Her bir yabani ot problem i¢in bir ¢6zliim adayidir.

Koloni: Yabani otlardan meydana gelen toplulugu tanimlamak igin
kullanilmustir.

Jenerasyon: Yeni koloniyi ifade eder.

Uygunluk Degeri: Uygunluk degeri yabani otun ¢6ziim i¢in uygunlugunun
Olciitiidiir. Her problem igin bir uygunluk fonksiyonu mevcuttur. Bu fonksiyon ile
kolonideki yabani otlarin uygunluk degerleri bulunur. Uygunluk degeri her
jenerasyonda daha iyi ¢Oziimler iiretilmesi i¢cin yol gosterir. Olast ¢oziimler
kiimesinde yani kolonide yabani otun uygunluk degeri yiiksekse daha fazla tohum
iiretme sansina sahiptir. Bu sekilde yasama ve diger jenerasyona aktarilma olasilig1
artar.

Yabani ot algoritmasinin, baglatma, ¢ogalma siireci, rastgele dagitim ve
rekabetci eleme olmak iizere 4 temel adimi bulunur. Her bir adim asagida

aciklanmustir.

3.2.3.1.(1).Baslatma (Initialization)
Belirli sayida yabani ot ¢6ziim uzaymin her tarafina rastgele dagitilarak

baslangig kolonisi olusturulur.

3.2.3.1.(2).Cogalma Siireci (Reproduction)

Bu asamada kolonideki yabani otlardan ka¢ tane tohum olusturulacagi
belirlenir. Daha iyi olan yabani ot, daha fazla tohum iiretirken, daha kotii olan
yabani ot, daha az tohum fiiretir. Sekil 3.11°de uygunluk degeri ve tohum sayisi

arasindaki iligkinin grafigi verilmistir.
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A
S max
Si
Smr’n - |
- >
ﬂﬂfﬂ j ; frﬂnax
Sekil 3.11. Uygunluk Degeri ve Tohum Sayisi Arasindaki Iliski
Yeniden ¢ogalma formiilii Denklem 1°de verilmistir:
&= f—fr _‘fmmf i _me}J + S 3.1)
AT TR

Burada |] asagi yuvarlamay: ifade etmektedir. f;, mevcut yabani otun
uygunluk degeridir. f,.. Ve fuin, koloninin maksimum ve minimum uygunluk
(fitness) degerlerini temsil etmektedir. S, ve S,; sirasiyla bir yabani otun
iretebilecegi maksimum ve minimum tohum sayisini ifade eder. 5,, yabani otun

iiretecegi tohum sayimi ifade etmektedir.

3.2.3.1.(3).Rastgele Dagitim (Spatial Dispersal)
Bu asamada, belirlenen sayidaki tohumlar rastgele olarak problem uzayina
dagitilir ve ortalamaya gore sifira esit ve degisken varyantina dayali olarak, iiretilen

bu tohumlar ana yabani ot yakininda bulunurlar. Burada, fonksiyonun[Jstandart

sapmasi (O) onceden belirlenmis bir baslangi¢c degerinden (Gi,iia1) baslayip, son bir
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degere (Ogna) kadar iterasyon boyunca azaltilacaktir. Oy, hesaplama yontemi

Denklem 2°de verilmistir (Kog vd., 2018).

(iten, . — iter)®
€£ m;ﬂ oo }H

Trver = E'?merm: - 'i-":fmﬁ-:}'*' Frinat (3.2)

Burada, iter,, maksimum jenerasyon (iterasyon) sayisidir, Oj. belirli

andaki iterasyona ait standart sapma ve n varyans azaltma bilesenidir.

3.2.3.1.(4).Rekabetci Eleme (Competitive Exclusion)

Hayatta kalmak icin bitkiler arasinda bir rekabet vardir. Kolonideki yabani
otlar ¢cok hizli c¢ogalir ve tiim yabani otlar koloni olarak kabul edilir. Fakat
kolonideki toplam yabani ot sayisi koloninin maksimum yabani ot degerini
asmamalidir. Bu nedenle, daha fazla uygunluk gosteren yabani otlar koloni igine
dahil edilirken, daha az uygunluk goésteren yabani otlar koloniden gikarilir (Kog
vd., 2018). Bu sekilde zayifin elenip kuvvetlilerin ayakta kaldigi mekanizma elde
edilir.

Bu islemler belirlenen iterasyon boyunca yani durma kriteri saglanincaya
kadar devam eder. Bunun sonucunda, hayatta kalan en iyi yabani ot, problemin

aranan en iyi ¢oziimii olarak degerlendirilir (Urul ve Cengiz, 2014).

3.2.3.2.Algoritma Parametreleri

Yabani ot algoritmasinda parametre degerleri problem tiiriine gore
degisiklik gosterebilir. Parametre degerleri algoritmanin calisma siiresini ve
basarimini etkilemektedir. Bundan dolay1 uygun parametre degerlerinin secilmesi
gerekmektedir.  Parametre  degerlerini  belirlemenin  kesin ~ yOntemleri
bulunmamaktadir. Problem tiiriine gore farklilik gosterebildiginden dolayr bu

degerlerin test edilerek bulunmasi gerekebilir. Jenerasyon sayisi, baslangi¢ yabani
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ot sayisi, maksimum yabani ot sayisi, minimum tohum sayisi, maksimum tohum
sayisi, varyans azaltma bileseni, standart sapma baglangi¢c degeri, standart sapma
son degeri algoritma tasarlayicisi tarafindan belirlenir.

Jenerasyon Sayisi: Algoritmanin iterasyon sayisidir.  Belirlenen
jenerasyon sayist kadar algoritmanin adimlari tekrarlanir. Algoritmanin durma
kriteri sayilabilir. Bu parametrenin diigiik olmasi optimum ¢6ziime ulasmadan
algoritmanin sonlanmasina, yiiksek olmasi ise ¢Oziim siiresinin uzamasina neden
olur.

Baslangic Yabani Ot Sayisi: Algoritmanin baslangi¢ asamasinda
iiretilecek yabani ot sayisini belirtir.

Maksimum Yabani Ot Sayisi: Kolonideki maksimum yabani ot sayisini
belirtir, koloni bilyiikliigiinii tanimlar. Yabani ot sayisin fazla olmasi programin
caligma siiresini ve yiikiinii arttirir. Kolonideki yabani ot sayisinin gerektiginden az
sayida belirlenmesi ise, ¢oziim uzayinin kisithi bolimiiniin taranmasina ve ¢dziim
kalitesinin diisiik olmasina neden olabilmektedir.

Minimum Tohum Sayis1 (Syin): Kolonideki yabani otlarin iiretebilecegi
minimum tohum sayisim1 belirtir. Koloninin en kdtii yabani otu, minimum tohum
sayisi kadar tohum iiretebilir.

Maksimum Tohum Sayis1 (Syax): Kolonideki yabani otlarin iiretebilecegi
maksimum tohum sayisini belirtir. Koloninin en iyi yabani otu, maksimum tohum
sayis1 kadar tohum iiretebilir.

Varyans Azaltma Bileseni (n): Rastgele dagitim asamasinda kullanilan,

varyansin iterasyon boyunca azalmasini saglayan parametredir.

Standart Sapma Baslangic Degeri (Oiniial): Rastgele dagitim asamasinda
kullanilan standart sapmanin baslangi¢ degeridir.

Standart Sapma Son Degeri (Opna): Rastgele dagitim asamasinda

kullanilan standart sapmanin son degeridir.
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3.2.3.3.Algoritma Adimlar1

Yabani ot algoritmasinin adimlar1 asagida verilmistir;

1. Rastgele baslangic popiilasyonunu olustur.

2. Uygunluk degerlerini hesapla.

3. Popiilasyondaki bireylerin uygunluguna gore iiretilecek yavru sayilarini
belirleyerek ¢ogalma asamasini gerceklestir (Popiilasyonun bireylerinden
belirlenen sayilarda yavru iiret).

4. Rastgele dagitim asamasini gergeklestir.

5. Popiilasyon biiyiikliigii kadar en iyi bireyleri koru digerlerini yok et.

6. Durma kriteri saglanana kadar 2. adimdan itibaren adimlar1 tekrarla, durma

kriteri saglandiginda dur.

Yabani ot algoritmasini probleme uygulamak i¢in oncelikle yabani otun
tagiyacagi bilgi yani kodlama belirlenir. Bu agamadan sonra problemin uygunluk
fonksiyonu ortaya konur. Yabani ot algoritmasi rasgele liretilen ve koloni olarak
adlandirilan olasi ¢oziimler ile isleme baglar. Daha sonra otlarin {iretebilecegi
tohum sayilar1 belirlenerek ¢ogalma asamasi gergeklestirilir. Bu asamada otlar
uygunluk degeriyle dogru orantili olacak sayida tohum {iretir. Rasgele dagitim
agamasinda ata yabani ottan uygunluk degerine gore belirlenecek sayida tohumlar
uretilir. Bu sekilde ¢oziim uzayindaki ¢oziimlerin yakinindaki ¢éziimler aranmis
olur. Koloni biiyiikliigiinii kontrol altina almak i¢in maksimum yabani ot sayisi
belirlenir. Her jenerasyonda yabani ot sayisi artacagi icin diisiik uygunluk gosteren
bazi yabani otlarin yok edilmesi gerekir. Yabani otlarin yok edilmesi, rekabetci
eleme asamasinda gergeklestirilir. Bu asamada iyi otlarin korunmasi ve diger
jenerasyona aktarilmasi Onemlidir. Belirlenen jenerasyon sayisinca g¢ogalma

asamasi, rasgele dagitim ve rekabetgi eleme gergeklestirilir. Bu sekilde
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baslangictaki koloni kademeli olarak iyilestirilir. Algoritma sonucunda kolonide
hayatta kalan en iyi yabani ot problemin ¢oziimiidiir. Sekil 3.12’de algoritmanin

akig diyagrami verilmistir.
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Popllasyonu rasgele olustur
(Baglatma Asamasi)

h

Uygunluk dederini hesapla

!

"Codalma” asamasini gerceklestir

Uygunluk dederine gore

!

“Rasgele Dagitim” agamasini
gerceklestir.

Toplam
Popiilasyon =
P

max

h

Tiam otlan popldlasyona ekle

Disik uyguniuk dederleri otlar
yok et(Rekabetci Eleme Asamasi)

Sekil 3.12. Yabani Ot Algoritmasinin Akis Diyagrami
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3.2.3.4.Algoritmanin Probleme Uyarlanmasi

Yabani ot algoritmast KKARP’ine uyarlanirken genetik algoritmada
kullanilan permiitasyon kodlamaya benzer kodlama kullanilmigtir.

KKARP’nin yabani ot algoritmasi ile ¢dziimiinde yabani ot, rotalardan
olusan miusteri listesi seklinde ifade edilmistir. Yabani ot KKARP’nin olasi
¢Oziimlerinden biridir. Bir yabani ot {izerinde rotalar1 barindirir ve rotalar miisteri
numaralarindan olusan listedir. Listenin indeksi miisterinin sirasini belirler. Sekil
3.13’te 10 miisterili problem i¢in drnek yabani ot gosterimi sunulmustur. Sekil
3.13’te her birim miigterinin numarasini, birimlerin tamami da yabani otu ifade

etmektedir. Ayrica bu gdsterim olasi ¢oziimlerden biridir.

3 2 4 7 9 6 8 1 10 |5
Sekil 3.13. Yabani Ot Gosterimi

Miisteriler rastgele siralanarak bir yabani ot elde edilmis olur. Baslangig
yabani ot sayist kadar bu iglem yapilir. Bu iglem sonucunda olusan yabani otlar
koloniye eklenir. Boylece baslangi¢ kolonisi olusturulmus olur. Sekil 3.14°te 10
miigterili problem igin yabani ot algoritmasinin; yabani ot, koloni ve uygunluk

degeri gibi bilesenleri gosterilmistir.
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Uygunluk
o Degeri

Musteri 1)yl 46| 2|3 |8 |9 |5 |10]7]|] s
Numarasi

Yabani Ot 1110|812 |5|4]|9|3]|6]|7 132
(Birey)

6 | 1|9 |7 |3 |2]|1]|4|8]S5 160

1|19 |7 |10|8|6|4|3|2]|5 198
Koloni

Sekil 3.14. Yabani Ot Algoritmasi1 Bilesenleri (Yabani Ot, Koloni, Uygunluk
Degeri)

Kolonideki yabani otlarin uygunluk degeri rotalarin toplam maliyeti olarak
belirlenmistir. Yabani otlar rotalardan olusan miisteri listesidir ve kapasite kisitina
uygun rotalara bdlinmesi igin bir ayirma islemi gereklidir. Uygunluk degerini
hesaplamak i¢in yabani ot iizerindeki miisteriler sirasiyla alinir. Miisteri talebi arag
kapasitesini agmiyorsa rotaya eklenir. Aracin yiikii giincellenir. Aracin kapasitesi
doluncaya kadar yabani ottaki miisterilerle rota olusturmaya devam edilir. Talebin
miktar1 ara¢ kapasitesini asarsa yeni rota olusturulur. Yabani ottaki tiim miisteriler
rotalara atandiktan sonra rotalar olusturulmus olur. Rotalarin baglangicina ve
sonuna depolar eklenir ve bu rotalarin maliyeti hesaplanir. Bu islem sonucunda
kolonideki yabani otlarin (olasi ¢dziimlerin) uygunluk degerleri hesaplanmig olur.
Rotalarin toplam mesafesi uygunluk degeri olarak belirlenmistir. Bir yabani ot igin
yapilan bu iglem tiim koloniye uygulanir.

Cogalma asamasinda kolonideki her yabani otun uygunluk derecesine gore
iiretebilecegi tohum sayisi belirlenir. Yani iyi otlardan ¢ok tohum olusturulurken
kotii otlardan az tohum olusturulur. Koloninin en iyi yabani otu maksimum tohum
sayis1 parametresi kadar, en kotli yabani otu minimum tohum sayist parametresi

kadar tohum iretir. Yabani otlar sirayla alinarak iiretecegi tohumlarin
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olusturulmasi saglanir. Tohumlar olusturulurken rastgele dagitim agsamasina uygun
olarak olugmasi istenir. Yani yabani otun ¢evresindeki ¢éziimlere ulasabilmek igin
rastgele dagitim kullanilir. Bu iglem ilgili yabani otun iki noktasi segilerek ve
terslenerek saglanir. Segilen iki nokta rasgele dagitim formiilii yardimi ile bulunur.
Boylelikle ata yabani otun g¢evresindeki ¢oziimlere ulasilmis olur. Sekil 3.15°de

¢ogalma asamasinda bir yabani ottan bir tohum iiretilmesi gosterilmistir.

JI, Gogalma ﬂ

YabaniOt [ T4 T g3 [ 2|89 |5[10]7

(Birey)
Tohum 1 4 S 9 8 2 3 6 |10 7
Sekil 3.15. Cogalma Asamasi

Rekabet¢i eleme asamasinda koloni, uygunluk degerine gore siralanir.
Maksimum yabani ot sayisin1 agan yabani ot sayis1 kadar; diisiik uygunluk degerine
sahip yabani otlar yok edilir.

Uygunluk degeri hesaplama, ¢ogalma rastgele dagitim ve rekabetgi eleme
asamalar1 durma kriteri saglanincaya kadar tekrar uygulanir. Problemin amaci
rotalarin toplam mesafesini minimize etmek oldugu i¢in algoritmanin durma kriteri
saglandiginda hayatta kalan yabani otlardan uygunluk degeri en diisiik olan ¢6ziim
en iyi ¢oziim olarak degerlendirilir. Bu ¢6ziim optimal veya optimale yakin

¢Ozimdiir.
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3.2.4.Hibrit Yontemler

Bu c¢alisma kapsaminda ele alinan metasezgisel algoritmalar rastgele
baslangic ¢oziimleri ile baslar ve asamali olarak bu c¢oziimler iyilestirilmeye
caligihir. Durma kriteri saglandiginda optimale yakin ¢6ziim iiretilmis olur. Bu
acidan bakildiginda algoritmanin baslangi¢ ¢6ziimleri iyilestikce algoritmanin
¢Oziim kalitesi de iyilesecektir. Buradan hareketle bu ¢aligmada ele alinan tasarruf
algoritmasi, genetik algoritma ve yabani ot algoritmasi birbirini besleyecek sekilde
cesitli denemeler yapilmistir. Bir algoritmanin {irettigi sonu¢ diger algoritmanin
baslangi¢ popiilasyonuna eklenmistir. Ornegin tasarruf algoritmasinin buldugu
¢Oziim; genetik algoritmada ve yabani ot algoritmasinda baslangi¢ popiilasyonuna
eklenerek calistirilmustir.

Hibrit algoritmalar olarak; tasarruf-genetik algoritmasi, tasarruf-yabani ot
algoritmasi, tasarruf-genetik-yabani ot algoritmasi gelistirilmistir. Algoritmalar
isimlendirmede verilen siralar ile ¢alistirilmustir.

Sekil 3.16°da tasarruf ve genetik algoritmadan olusan hibrit yaklagimin

sekilsel gosterimi verilmistir.

™ )

Sonuc G . S
Tasarruf enetik onuc
:{> Algoritma :{>

Algoritmasi

v S/
Sekil 3.16. Tasarruf ve Genetik Algoritma Hibrit Yaklagimi1

Sekil 3.17°de tasarruf ve yabani ot algoritmasindan olusan hibrit

yaklasimin sekilsel gésterimi verilmistir.
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) N
Sonuc Yabani Ot Sonuc
Tasarruf :D abani rl:
Algoritmasi Algoritmasi

v

v

Sekil 3.17. Tasarruf ve Yabani Ot Algoritmas1 Hibrit Yaklagim1

Sekil 3.18’de tasarruf, genetik ve yabani ot algoritmasindan olugan hibrit

yaklagimim  sekilsel

gosterimi

verilmistir.

Bu  hibrit

yaklasimda genetik

algoritmanin ve yabani ot algoritmasinin jenerasyon sayisi yariya indirilmistir.

Tasarruf

Sonug ::

Algoritmas1

J

Genetik
Algoritmasi

Sonug ::

/

Yabani Ot
Algoritmasi

Sonug ::

S

Sekil 3.18. Tasarruf, Genetik ve Yabani Ot Algoritmasi Hibrit Yaklagimi

3.2.5. Dinamik Ara¢ Rotalama

Dinamik arag¢ rotalama problemi igin literatiirde yaygin olarak kullanilan P
grubu veri setinden P-n50-k7 isimli problem kullanilmistir. Bu problem tek depolu,
49 miisterili 7 aragh kapasite kisith arag rotalama problemidir. Problemi
dinamiklestirmek i¢in dagitim siireci ilerlerken 3 farkli senaryo olusturulmustur. Ilk
olarak bazi miisterilerin taleplerini iptal etmesi durumu, ikinci olarak yeni miisteri
taleplerinin gelmesi durumu, son olarak da ayni anda bazi miisterilerin taleplerini
iptal etmesi ve sisteme yeni miisteri talepleri gelmesi durumlar ele alinmistir. Bu
senaryolar gercek hayat problemlerine yakin senaryolardir.

Problem dinamiklestirilirken baz1 varsayimlarda bulunulmustur. Bu
problemde araglarin ¢6ziim olarak bulunan rotalara goére dagitima c¢iktigi
varsayllmistir. Yeni talep geldiginde veya talep iptali olustugunda; araglarin
bulundugu konum rota {izerindeki miisteri konumu veya depo olabilecegi

varsayllmistir. Bu varsayim dinamik problem igin iretilen ¢6ziimiin kalitesini
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kolay sekilde anlamak icin yapilan bir varsayimdir. Dagitima ¢ikan araglarin;
rotasinda bulanan miisteri talepleri kadar yiikii bulundugu varsayilmigtir.

Arag rotalama probleminin statik hali i¢in gelistirilen hibrit yaklasimlar
genisletilerek dinamik probleme uygun hale getirilmistir. Bu degisiklerde
algoritmanin ¢aligma adimlart degistirilmemis olup sadece dinamik olan girdileri
kabul edecek sekilde ayarlamalar yapilmistir. Kurgulanan senaryolar; P-n50-k7
isimli probleme uygulanarak algoritmaya girdi olarak verilmis ve problem
¢Ozilmiistiir.

Sisteme yeni talepler geldiginde veya var olan talepler iptal edildiginde
planlanmig olan rotalara devam edilmesi ile rota gilincellemesi yapilmasi arasinda
kiyaslama yapilmistir. Bu sonuglara gore algoritmanin faydali olup olmadigi

tartigilmastir.

3.2.6. Sistem Tasarim

Bu boliimde kapasite kisith arag rotalama probleminin ¢éziimil igin
kullanilan algoritmalarin kullanimimi kolaylagtirmak amaciyla tasarlanan web
tabanli uygulamanin sistem mimarisi, kullanici arayiizleri ve veri tabanm1 hakkinda
bilgiler sunulmustur.

Web tabanli uygulamanin gelistirilmesinde ¢ok katmanli mimari
kullanilmigtir. Uygulamanin dig sistemlerle ve kullanicilarla etkilesimi arayiiz
katmani tarafindan ele alinarak, sunum katmanina iletilir. Sunum katmani yapilan
islemi degerlendirerek servis katmani veya optimizasyon motoruna yonlendirme
yapar. Sunum katmani tarafindan optimizasyon motoruna yonlendirme yapilmasi
durumunda, girdiler algoritmalara verilir. Algoritma sonucunda iiretilen ¢iktilar
sunum katmanina iletilir. Sunum katmani tarafindan servis katmanina yénlendirme
yapilmast durumunda, servis katmani smiflar1 araciligiyla veri erisim katmaninda

gerekli islemleri gerceklestirir. Islem sonucu veya olusturulan bilgi, tersine sirali
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akigla arayiiz katmani iizerinden islemi isteyen dis sistem veya kullaniciya iletilir.

Sekil 3.19’da sistem mimarisi verilmistir.

S y—
a——
T —
e
1 | Tablet
< D
£ g g
m 3 =3
- = N
< '§ - NNl St )
2| g >
F 2 REST 3
g 2 =5
Veri 3 =
Katmani = Pc

Optimizasyon Motoru e

aill

Mobil

1
/ {
OO

JavaScript API

Sekil 3.19. Sistem Mimarisi

Arayiiz Katmani: Web arayiizlerinin olusturulmasi igin JavaScript,
HTML, CSS teknolojilerinden faydalanilmistir. Ayrica Google Maps Javascript
API ile entegrasyon, arayliz katmaninda yapilmistir. Arayiiz katmaninda
sorgulama, tanimlama, silme ve diizenleme islevleri bulunan standart ekran

modelleri ve optimizasyon i¢in kullanilan ekran bulunmaktadir.
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Sunum Katmam: Uygulamanin arayiizlerle iletisim kurdugu katmandir.
Bu katmanda REST servisler bulunmaktadir. Arayiiz katmanindan gelen istekleri
kargilar. Servis katmani veya optimizasyon motoruna yonlendirme yapar. Ayrica
gelen ve giden bilgileri tasimak i¢in domain modelini kullanir.

Servis Katmani: Uygulamanin is mantigi, veri tabanina ait oprasyonel
islemler bu katmanda yapilir. Siirecler iginde tanimlanan islemlerin veri erigim
katmaniyla iletisimini kullanarak veri tabani tizerinde degisiklik yapilmasini saglar.

Veri Erisim Katmanm:: Bu katmanda sadece veri tabani islemleri
yapilmaktadir. Bu katmanin gorevi veriyi ekleme, silme, giincelleme ve wveri
tabanindan ¢ekme iglemidir. Bu katmanda bu islemlerden baska herhangi bir islem
yapilmamaktadir. Veri erisim katmaninda Hibernate kullanilarak HQL ile sorgular
olusturulmustur. Bu sorgular veri tabanina Hibernate araciligiyla yansitilmis, donen
sonuglarin bu katmani ¢agiran katmana iletilerek veri saklama katmaninin
soyutlanmasi saglanmustir.

Veri Saklama Katmani: Uygulamada yonetilen verilerin tutuldugu
katmandir. Veri tabani olarak MySQL veri tabanm1 yonetim sistemi kullanilmustir.
Veri Erisim katman ile etkilesim kurarak gelen sorgulari galistirilmasi ve gereken
verilerin ya da islem sonucunun ilgili baglanti {izerinden doniilmesini
saglamaktadir

Domain Modeli: Veri tabaninda tutulan tablo ve kolonlarin uygulama igin
yonetilebilir ve okunabilir halde olmasini saglar. Domain modeli igin
Hibernate/JPA  kullanilarak  annotation tabanli  veri-domain  doniisiimleri
saglanmigtir. Servis katmani, sunum katmani ve veri erigsim katmani bu ortak dili
kullanarak iletisim kurabilmektedir. Domain siniflari, veri erisim katmaninin veri
tabaniyla olan iletisimi sonucunda elde edilen verileri uygulamanin tamaminda
yonetilebilir sekilde tagimaktadir.

Optimizasyon = Motoru:  Algoritmalarin ~ bulundugu  katmandir.

Optimizasyon motorunun gorevi girdi olarak verilen rotalama problemini optimize
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edip sonuglar1 kendisini ¢agiran katmana donmektir. Optimizasyon motoru
katmanina; tasarruf algoritmasi, genetik algoritma, yabani ot algoritmasi ve bu
algoritmalardan olusan hibrit yaklagimlar eklenmistir. Ayrica optimizasyon motoru
genislemeye agiktir. Yani uygulamanin yapisi degistirilmeden bu katmana uygun
girdi ¢ikt1 yapisiyla baska bir algoritma kolayca entegre edilebilir.

Google Maps Javascript APIL: Gelistiricilere Google Haritalar’
sayfalarina entegre etmek, Google Haritalar’dan veri almak gibi olanaklar saglayan
bir Google tiriiniidiir. Bu ¢aligma kapsaminda; harita altyapisi olarak kullanilmugtir.
Ayrica adresler arasindaki ara¢ yolu uzaklik bilgisi, siire bilgisi gibi bilgilerin elde
edilmesi, adres-koordinat doniigiimleri, adres isaretleme, rota gosterme gibi
islemlerde de kullanilmistir.

Literatiirdeki calismalarda koordinatlar ile noktalar arasi mesafelerin
hesaplanmas1 oklid kuralina gore yapilmaktadir. Bu yontem ile tasarlanan
uygulamalar gercek hayat probleminde kullanima uygun degildir. Gergek hayat
problemlerinde noktalar arasi uzaklikta, arag yollarinin mesafesi temel alinmalidir.
Bu ¢aligma kapsaminda bu sorunu agsmak i¢in Google Maps API’leri kullanilmigtir.
Her yeni adres kayit isleminde yeni kaydedilen adres ile veri tabanindaki tiim
adresler arasindaki uzaklik bilgisi, siire bilgisi gibi bilgiler Google Maps API’leri
ile bulunur ve veri tabanina kaydedilir. Boylelikle gercek verilerle problem ¢ozimii
saglanabilir.

Bu c¢alismada ele alinan algoritmalar Java programlama dili ile
kodlanmugtir. Java programlama dili kullanildigi igin platform bagimsizdir, Linux
veya Windows isletim sistemlerinde ¢aligabilir. Kullanicinin girdilerini tutmak
amaciyla veri tabani olarak MySQL secilmistir. Veri tabani islemleri i¢in Hibernate
kullanilmigtir. Hibernate teknolojisi ile farkli wveri tabanlari arasinda gecis
kolaylikla saglanabilir. Uygulamaya Spring Boot ¢atis1 eklenerek konfigiirasyonun
kolaylastirilmast ve bazi konularda kolaylik saglanmistir. Proje kiitiiphanelerini

yonetmek icin Maven kullanilmistir. Uygulama REST mimarisi {izerine
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kurulmugtur. Kullanict arayiizii JavaScript, HTML, CSS ve Google Maps
JavaScript API kullanilarak web tabanli olarak gergeklestirilmistir. Bu g¢alisma
sonucunda ortaya ¢ikan uygulama web tabanli, kullanici arayiiziine sahip gergek

hayattaki kullanima uygundur.

3.2.6.1.Kullanic1 Arayiizii Tasarimi

Bu c¢alisma sonucunda ortaya koyulan uygulamanmn kullanimi
kolaylagtirmak i¢in web tabanli kullanici arayiizii tasarlanmistir. Bu arayliz ile
kullanic1 harita {izerinden koordinat segerek veya adres bilgisi girerek adres
tanimlamasi yapabilir. Tanimlamasi yapilan adresler segilerek uygulamaya girdi
olarak verilir. Uygulamanin olusturmus oldugu optimum rota harita iizerinde

gosterilerek kullanici i¢in anlasilir sonuglar iiretir.

3.2.6.1.(1).Adres Kayit Sayfasi

Sekil 3.20°de gosterilen sayfanin iist kisminda bulunan “Adres” linkine
tiklanir. “Adres Kayit Sayfas1” acilir.

Sekil 3.20°de gosterilen sayfada adres, harita alaninin sol st kdsesinde
bulunan arama alanindan aranilarak veya konum olarak biliniyorsa haritadan arama
yapmadan direk isaretlenir. Isaretleme yapildiginda veya arama yapildiktan sonra
adres se¢imi gergeklestirildiginde sol panelde bulunan adres bilgileri (agiklama,
enlem, boylam, adres, no) otomatik dolar. Baglik bilgisi girilerek ve istege baglh
olarak agiklama alan1 degistirilerek kaydet butonuna basilir. Basarili gekilde yeni

adres kaydi tanimlanmis olur.
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Sekil 3.20. Adres Kayit Sayfasi

3.2.6.1.(2).Planlama Sayfasi

Meniiden “Plan” linkine tiklanir. Daha &nceden kayit edilmis adresler
listelenir.

Sekil 3.21°de listelenen adresler tiklanarak segilir. Her adres se¢iminde o
adresle ilgili talepler girilir ve depo se¢imi yapilir. Se¢im islemi tamamlandiktan

sonra plana isim verilerek kaydedilir. Boylece plan listesi hazir hale gelir.
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e

o

Gukurova
Universitesi

Havaalan

Mersin

Silifke

Pinar

test

Resatbey

Hacettepe

Yaprak

Gultepe Mahallesi, Cukurova
Unv. No:492, 01250
Saricam/Adana, Tarkiye

Adana $akirpaga Havaliman:,
Turhan Cemal Beriker Blw.,
01000 Seyhan/Adana, Turkiye

Mithatpaga Mahallesi
No:20, 33040 Akdeniz/Mersin,
Turkiye

Burunucu Mahallesi, Unnamed
Road, 33900 Silifke/Mersin,
Turkiye

Pinar Mahallesi, 74211. Sk. 3-2,
01160 Seyhan/Adana, Turkey

Sarihuglar Mahallesi, Alzida 1N,
01355 Seyhan/Adana, Torkiye

Regathey Mahallesi, OrduCd. 12
C, 01120 Seyhan/Adana, Turkiye

Hacettepe, A.Adnan Saygun Cd,
Altindag/Ankara, Turkiye

Yaprak Mahallesi, Istasyon Cd.
Na:32,27080
Sehitkamil/Gaziantep, Turkiye

Sekil 3.21.Planlama Sayfasi

3.2.6.1.(3).Rotalama Sayfasi

37.0596978175324

3698582581985

36.81323387340213

36.34845881374465

37.0140568389993

37.01364562932162

369914194

37.065953

Boylam

35.355377197265625

35.2880859375

34.63553109723648

33.92518804922463

35.290289867431625

@

5.22746180346678

35.33082850000005

32.859741%0000002

37.37810999999999

Gultepe Mahallesi,
Gukurova Unv. No:492,
01250 Sarigam/Adana,
Tarkive

Adana Sakirpaga
Havalimani, Turhan Cemal
Beriker Blv, 01000
Seyhan/Adana, Turkiye

Mithatpaga Mahallesi,
5506. Sk. N0:20, 33040
Akdeniz/Mersin, Turkiye

Burunucu Mahallesi,
Unnamed Road, 33900
Silifke/Mersin, Tirkiye

Pinar Mahallesi, 74211,
Sk.3-2,01160
Seyhan/Adana, Turkey

Sarihuglar Mahallesi,
Algida 1N, 01355
Seyhan/Adana, Tiirkiye

Regatbey Mahallesi, Ordu
Cd.12C.01120
Seyhan/Adana, Turkiye

Hacettepe, AAdnan
Saygun Cd,
Altindad/Ankara, Tarkiye

Yaprak Mahallesi, stasyon
Cd.No:32, 27080
Sehitkamil/Gaziantep,
Turkiye

Sekil 3.22°de sayfanin yukarisinda bulunan “Rota Optimizasyonu” linkine

tiklanir. Daha 6nceden kaydedilen planlar listelenir.

Sekil 3.22°de listelenen planlar {izerine tiklanarak segilir. Secilen plana ait

lokasyonlar harita iizerinde isaretlenir. Planlar iizerinde herhangi bir degisiklik

yapilmayacaksa ¢6z butonuna basilarak optimum rota olusturulur. Olusan rota

harita iizerinde yol ¢izimi yapilarak gosterilir. Rota ile ilgili detaylar sayfanin

altinda gosterilir.
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g = :
Sekil 3.22. Rotalama.hSayfas1 et

Eger planlar iizerinde degisiklik yapilacaksa; Sekil 3.23’te goriilen
sayfanin sol panelinde listelenen planlarin sag kosesinde bulunan diizenle butonuna
basilir. Bu islemden sonra Sekil 3.23°te goriilen plana ait lokasyonlarin listesinin

bulundugu ekran agilir.

Sekil 3.23. Rota Giincelleme
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Sekil 3.23’te gosterilen ekranda sil butonu ile adres silinip plandan
¢ikartilabilir. Yani miigteri ¢ikarma iglemi yapilabilir. Diizenle butonu ile ilgili
plana ait depo bilgisi veya miisteri talep miktar1 giincellenebilir. Giincellemeler
yapildiktan sonra kaydet butonuna basilarak plan gilincellenir. Plan bu haliyle
¢oziillmeye hazirdir. Ilgili plana tiklanarak plana ait miisteriler harita iizerinde
isaretlenir. C6z butonuna basilarak optimum rota bulunur ve olusan rota yol ¢izimi
ile harita iizerinde goriintiilenir.

Sekil 3.23’te gosterilen ekranda plana ait miisterilerin dagilimini ve
lokasyonlarin1 gérmek igin planin iizerine tiklanabilir ve ilgili planin miisteri

dagilimi harita tizerinde goriintiilenebilir.

3.2.6.2.Veri Tabam Tasarimi
Uygulamada kullanic1 verilerini tutmak icin veri tabani olarak MySQL
kullanilmistir. Veri tabanindaki tablolar ve tablolar arasindaki iliskiler Sekil 3.24°te

verilmistir.
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(]
plan_header

P IDin

MNAME: varcha
DISTAMCE_WVALUE:
DISTAMCE_TEXT: v
DURATION_VALUE: o
DURATION_TEXT: varch
SIZE: int{20)

distance
D (D:int(20)

o ORIGIN_MARKER_ID: int[20)
o DESTINATION_MARKER_ID: int(20
DISTAMCE_VALUE: d
DISTAMCE_TEXT: varcha
DURATION_VALUE: d
DURATION_TEXT: var

Sekil 3.24. Veri taban1 Diyagrami

marker

6@ 1D int(20

& NO: int(20)

% PLAN_HEADER_ID: int(20)
© MARKER_ID: in

REQUIREMEMNT:
|1S_DEPOT: varcha

LATITUDE: »

DESCRIPTION: varchar(4000)
FORMATTED_ADDRESS: varchar(4000)

“marker” isimli tablo lokayon bilgisini tutmak iizere olusturulmustur.

Tabloya ait alanlar Cizelge 3.3’te verilmistir.
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Cizelge 3.3. "marker" Tablosu Alanlar

Alan Tip Aciklama
_ Birincil anahtardir. Otomatik olarak

ID int .

uretilir.

Lokasyonlarin enlem bilgisi bu alanda
LATITUDE varchar

tutulur.

Lokasyonlarin  boylam bilgisi bu
LONGITUDE varchar

alanda tutulur.

Miisteri veya depoyu yani lokasyonu
TITLE varchar Y _ p i g

tanimlayacak bilgi bu alanda tutulur.

Lokasyon ile ilgili aciklamanin
DESCRIPTION varchar

tutulacag alandir.

Lokasyonun adres bilgisinin
kaydedilecegi alandir. Bu alan haritaya
tiklandiginda, koordinatlar kullanilarak
Google Map API yardimiyla bulunur.
Eger kullanici harita yerine adres
FORMATTED_ ADDRESS | varchar | arama alanin1 kullanirsa, bu alanda
girdigi kelimeler Google Maps API ile
sorgulanarak  Oneriler getirilir ve
kullanicinin  listelenen  adreslerden
se¢cim yapmasiyla bu alana

kaydedilecek bilgi saglanmis olur.

Her miisteriye otomatik olarak bir no
NO int atanir. Bu no haritada miisteri

gosterilirken kullanilir.
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Sekil 3.25’de “marker” tablosu verilmistir.

marker

| &2 1D:int(20) |
LATITUDE: varchar(253)

LOMGITUDE: varchar(255)

TITLE: varchar(255)

DESCRIPTION: varchar£000)
FORMATTED _ADDRESS: varchar(4000)
MO int(200

LN A

Sekil 3.25. "marker" Tablosu

“distance” isimli tablo miisterilerin birbirleri ve depo ile arasindaki uzaklik
bilgisini tutmak tizere olusturulmustur. Her yeni adres kayit isleminde yeni
kaydedilen adres ile veri tabanindaki tiim adresler arasindaki uzaklik bilgisi, siire
bilgisi gibi bilgiler Google Maps API’leri ile bulunur ve “distance” tablosuna
kaydedilir. “distance” tablosu “marker” tablosu ile iliskilidir. Tabloya ait alanlar

Cizelge 3.4’te verilmistir.
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Cizelge 3.4."distance" Tablosu Alanlar

Alan Tip Aciklama

. Birincil  anahtardir.  Otomatik
ID Int e
olarak tretilir.

Kaynak lokasyonun ID’sini tutar.
ORIGIN_MARKER 1D int Yabancit anahtardir.  “marker”
tablosunun ID’si ile iligkilidir.

Hedef lokasyonun ID’sini tutar.
DESTINATION_MARKER _ID | int Yabancit anahtardir.  “marker”
tablosunun ID’si ile iliskilidir.

Kaynak ve hedef lokasyon

DISTANCE_VALUE double | arasindaki uzakligi metre olarak
tutar.
Gergek  hayattaki  kullanimda
uzakliklari metre seklinde

gostermek anlasilir olmayabilir.
Bundan dolay1 bu alan
olusturulmustur. Uzakliklar
DISTANCE_TEXT varchar | kullanici i¢in anlamli olacak
formatta bu alanda tutulur.
Ornegin DISTANCE _VALUE’de
21715 olan deger bu alanda “21
km 715 m” seklinde tutularak
kullaniciya anlamli bilgi sunulur.

Kaynak ve hedef lokasyon
arasindaki ara¢ ile tahmini varis

DURATION_VALUE double | iresidir. Sire bilgisi dakika
birimiyle tutulur.
Siire bilgisinin yazi formatinda
tutulmus halidir. Ornegin
DURATION_TEXT varchar | DURATION VALUE’ de 127

olan deger bu alanda “2 s 7 dk”
olarak tutulur.
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Sekil 3.26’da “distance” tablosu verilmistir.

& 1D int(20)
ORIGIN_MARKER_ID: int(20)
DESTIMNATION_MARKER_ID: int(20]

DISTAMCE VALUE: doubl=(0, 0)
DISTANCE_TEXT: varchar(255)
DURATIOMN_VALUE: double(0, 0
DURATIOMN_TEXT: varchar(255)

L A

Sekil 3.26. "distance " Tablosu

“plan_header” isimli tablo dagitim planinin genel bilgilerini tutmak iizere
olusturulmustur. Bir dagitim planina ait bir satir veri tutulur: Tabloya ait alanlar

Cizelge 3.5’de verilmistir.
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Cizelge 3.5. "plan_header" Tablosu Alanlar

Alan Tip Ac¢iklama
ID int Birincil anahtardir. Otomatik olarak tretilir.
NAME varchar | Kullanicin plana ait isimlendirmesi bu

alanda tutulur.

DISTANCE_VALUE | double Planin toplam uzakligini metre olarak tutar.

DISTANCE_TEXT varchar | DISTANCE VALUE’nin yaz1 formatindaki
halidir. Uzakliklar kullanici i¢in anlamli
olacak formatta bu alanda tutulur. Ornegin
DISTANCE VALUE’de 892536 olan deger
bu alanda “892 km 536 m” seklinde

tutularak kullaniciya anlaml bilgi sunulur.

DURATION_VALUE | double | Ilgili plan ile olusan rotamin tahmini
tamamlanma stiresidir. Siire bilgisi dakika

birimiyle tutulur.

DURATION_TEXT | varchar | Siire bilgisinin yazi formatinda tutulmus
halidir. Ornegin DURATION VALUE’ de
436 olan deger bu alanda “7 s 16 dk” olarak

tutulur.
SIZE Int Rota sayisini tutmak i¢in kullanilir.
“plan_header” tablosu ile ilgili DISTANCE VALUE,

DISTANCE TEXT, DURATION VALUE, DURATION TEXT alanlar1 plan
olusturulurken “null” (bos deger)dir. Dagitim plan1 olusturulduktan sonra
uygulama ile ¢6ziildiigiinde bu alanlar otomatik olarak dolacaktir.

Sekil 3.27°de “plan_header” tablosu verilmistir.
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plan_header

L

é,o D inti 20}

MNAME: varchar(255)

DISTANCE_TEXT: varchar(233)

DURATIOMN_WVALUE: double

DURATIOM_TEXT: varchar(253

SIZE: int(20)

ipu )
" &
]

Sekil 3.27. "plan_header" Tablosu

“plan_detail” isimli tablo dagitim bilgilerinin detaylarmi kaydetmek

amactyla olusturulmustur. Bir dagitim planina ait miisterilerin tamami ve depo bu

tabloda bulunur. “plan_detail” tablosu, “plan_header” ve “marker” tablolariyla

iligkilidir. Tabloya ait alanlar Cizelge 3.6’da verilmistir.
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Cizelge 3.6. "plan_detail" Tablosu Alanlari

Alan Tip Ag¢iklama

ID int Birincil anahtardir. Otomatik olarak tiretilir.

PLAN HEADER _ID | int Dagitim planin ID’sini tutar. Yabanci
anahtardir. “plan_header” tablosunun ID’si
ile iligkilidir.

MARKER ID int Miisteri veya deponun lokasyonun ID’sini

tutar.  Yabanci anahtardir.  “marker”

tablosunun ID’si ile iliskilidir.

REQUIREMENT double Tlgili kayit miisteri ise talep miktarini, depo
ise ilgili depoya ait bir aracin kapasitesini
tutar.

IS_DEPOT varchar | Dagitim planinda secilenin lokasyonun

misteri veya depo bilgisi bu alana
kaydedilir. Bu alanda tutulan deger “Y” ise
lokasyon depo, “N” ise miisteridir. Dagitim
plan1  yapilirken  kullaniciya  sectigi
lokasyonun depo olup olmadigi sorulur.
Evet cevabimi verilirse diger lokasyon
secimlerinde bu soru sorulmaz ve bu sekilde
bir dagitim planina ait tek depo girisi garanti

edilir.
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Sekil 3.28’de “plan_detail” tablosu verilmistir.

plan_detail

ID: int(20)
Dint(20)

L

)
Ly

Fas
L

PLAM_HEADER_ID: int(20)
MARKER_ID- int(20)
REQUIREMEMT: floatiD, 0
IS_DEPOT: varchar(l)

o

Sekil 3.28. "plan_detail" Tablosu
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu boliimde bulgular ve tartigmalara yer verilmistir. Kullanict tanimli
parametrelerin belirlenmesi icin testler yapilmistir. Belirlenen parametreler ile
algoritmalar literatiirden alinan test problemleri ile test edilmistir.

Algoritmalar; veri setindeki her bir veri i¢in 100 defa caligtirilmistir. Bu
islem sonucunda; minimum maliyet, ortalama maliyet, maksimum maliyet,
maliyetin standart sapmasi, minimum hiz, ortalama hiz, maksimum hiz gibi
degerler bulunmustur. Algoritmalarin performansi ve kalitesi degerlendirilirken;
maliyet, standart sapma ve hiz 6nemli oldugu icin bu degerler her algoritma igin
hesaplanmigtir. Bu degerler algoritmanin performansini karsilagtirmak igin gerekli
metrikler olarak kullanip algoritmalarin performanslart karsilastirilmistir. Ayrica
secilen farklt oOlgeklerde wveriler ile testler gergeklestirildiginden dolay:
algoritmanin farkh kosullarda davranisi incelenebilmistir.

Algoritmalarin performansi ve basarimini 6lgmek amaciyla kullanilacak
metrikler agagida agiklanmigtir:

Maliyet; algoritmanin bulmus oldugu rotalarin toplam mesafesini ifade
etmektedir. Algoritmalarin minimum, ortalama ve maksimum maliyetleri
bulunmustur.

Standart sapma; algoritmalarin  maliyetinin  standart sapmasi
hesaplanmigtir. Standart sapma algoritmanin kararligi hakkinda bilgi vericidir.
Kiiciik standart sapmaya sahip algoritmalarin daha kararli sonuglar Urettigi
diistiniiliir.

Hiz; algoritmanin ¢aligma siiresini ifade etmektedir. Algoritmalarin
minimum, ortalama ve maksimum hizlar1 bulunmustur. Algoritmalarin hiz ifadesi

i¢in milisaniye tercih edilmistir. Calisma siiresi ve hiz ayn1 anlamda kullanilmaistir.

87



4.BULGULAR VE TARTISMA Umit YILDIRIM

4.1. Kullanic1 Tanmimh Parametrelerin Belirlenmesi

Metasezgisel algoritmanin iyi sonug iiretebilmesi i¢in parametrelerin dogru
degerlerde belirlenmesi olduk¢a 6nemlidir. Uygulanan probleme gore parametre
degerleri degisiklik gdsterebilir. Parametre deger belirlenmesi igin kesin bir yontem
yoktur. Bundan dolay1 parametrelerin farkli degerleri test edilerek en uygun deger
belirlenir.

Bu calismada parametre degerlerinin belirlenmesi i¢in; degeri belirlenecek
parametre diginda kalanlar sabit tutulurken, degeri belirlenecek parametreye ¢esitli
degerler verilmistir. Parametre degerlerinin belirlenmesi igin literatiirde yaygin
olarak kullanilan P grubu veri setinden P-n101-k4 isimli tek depolu, 100 miisterili
ve 4 aragh kapasite kisith arag rotalama problemi kullanilmistir. Orta 6lgekteki bu
problem ile test edilmesi planlanan her bir deger, algoritmada 100 defa
calistirilmistir. Bunun sonucunda; minimum maliyet, ortalama maliyet, maksimum
maliyet, maliyetin standart sapmasi, minimum hiz, ortalama hiz, maksimum hiz
degerleri bulunmustur. Sonuglara gore hiz, maliyet ve kararlilik agisindan (standart
sapma degerinin diisiik olmasi algoritmanin daha kararli oldugu anlamina

gelmektedir) en uygun deger secilmistir.

4.1.1.Genetik Algoritma Parametrelerinin Belirlenmesi
Genetik algoritmada belirlenmesi gereken parametreler; jenerasyon sayisi,

birey sayisi, mutasyon orani, ¢aprazlama yontemi oranlaridir.

4.1.1.1.Birey Sayisinin Belirlenmesi
Birey sayisina 25-250 araliginda 25’er artacak sekilde degerler verilmistir.
Birey sayisinin belirlenmesi icin sabit tutulacak parametreler ve degerleri asagidaki

gibi belirlenmisgtir:

e Jenerasyon Sayisi: 1500
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e Mutasyon Orani: 0.3

e Caprazlama Islemindeki Yer Degistirme Orani (CR1) : 0.33
e Caprazlama Islemindeki Tersleme Orani1 (CR2) : 0.66

e Caprazlama Islemindeki Ekleme Oran1 (CR3) : 1

Cizelge 4.1°deki sonuglar igerisinden minimum maliyeti olan, ortalama
maliyeti, ortalama hizi ve standart sapmasi kabul edilebilir diizeyde olan

secilmistir. Birey sayis1 125 olarak belirlenmistir.

Cizelge 4.1. Genetik Algoritma Birey Sayis1 Test Sonuglari

Birey | Min. Ort. Maks. | Standart | Min. Ort. Maks.

Sayis1 | Maliyet | Maliyet | Maliyet | Sapma | Hiz(ms) | Hiz(ms) | Hiz(ms)
25 813 | 912.6 1054 43.41 322 350 945
50 764 | 866.45 1004| 47.11 650 670 789
75 768 | 855.84 961 39.89 984 1003 1090
100 779 | 856.54 953| 40.11 1319 1356 1675
125 755| 854.14 961 | 42.60 1657 1695 1892
150 761 | 854.32 1022 45.54 1991 2045 2685
175 758 | 847.45 951| 43.79 2311 2358 2505
200 741 | 847.17 999 | 44.96 2651 2689 2876
225 759 | 842.88 954| 39.37 2983 3048 3737
250 755| 853.32 984 | 47.33 3337 3401 3740

4.1.1.2.Mutasyon Oraninin Belirlenmesi
Mutasyon oranina 0-1 araligimda 0.2’ser artacak sekilde degerler
verilmistir. Mutasyon oraninin belirlenmesi i¢in sabit tutulacak parametreler ve
degerleri asagidaki gibi belirlenmistir:
e Jenerasyon Sayisi: 1500
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e Birey Sayist: 125

e Caprazlama Islemindeki Yer Degistirme Orani (CR1) : 0.33
e Caprazlama Islemindeki Tersleme Orani1 (CR2) : 0.66

e Caprazlama Islemindeki Ekleme Oran1 (CR3) : 1

Cizelge 4.2°deki sonuglar igerisinden ortalama maliyeti minimum olan,
ortalama hizi ve standart sapmasi kabul edilebilir diizeyde olan segcilmistir.

Mutasyon orani 0.2 olarak belirlenmistir.

Cizelge 4.2. Genetik Algoritma Mutasyon Oran1 Test Sonuglari

Mutasyon | Min. Ort. Maks. | Standart | Min. Ort. Maks.

Orani Maliyet | Maliyet | Maliyet | Sapma | Hiz(ms) | Hiz(ms) | Hiz(ms)
0.0 782 | 8974 1054 | 54.66 1568 1612 2560
0.2 779 | 841.1 978 | 42.38 1578 1621 2093
0.4 770 | 855.15 975| 45.08 1590 1615 1726
0.6 777| 859.85 1036 52.21 1593 1629 1889
0.8 761 | 862.95 955| 38.81 1607 1643 1962
1.0 852 | 948.27 1049| 42.46 1693 1738 2620

4.1.1.3. Caprazlama Yontemi Oranlarinin Belirlenmesi

Caprazlama islemindeki yer degistirme oran1 (CR1), tersleme oran1 (CR2),
ekleme orani (CR3) olasilik toplami 1 olacak sekilde farkli kombinasyonlarda
degerler atanmistir. Atanan degerler Cizelge 4.4’de gosterilmistir. Bu
parametrelerin degerlerinin belirlenmesi igin sabit tutulacak parametreler ve

degerleri asagidaki gibi belirlenmistir:

e Jenerasyon Sayisi: 1500
e Birey Sayisi: 125
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e Mutasyon Orani: 0.2

Cizelge 4.3°deki sonuglar igerisinden ortalama maliyeti minimum olan,
ortalama hizi ve standart sapmasi kabul edilebilir diizeyde olan segilmistir.
Caprazlama islemindeki tersleme oran1 (CR2) 0.6, yer degistirme oran1 (CR1) 0.8,

ekleme orani (CR3) 1 olarak belirlenmistir.

Cizelge 4.3. Genetik Algoritma Caprazlama Oran1 Test Sonuglari

Min. Ort. Maks. | Standart | Min. Ort. Maks.
Oranlar
Maliyet | Maliyet | Maliyet | Sapma | Hiz(ms) | Hiz(ms) | Hiz(ms)
CR1:0.2
771 850.3 945 39.88 1585 1645 3116
CR2:0.4 CR3:1
CR1:0.4
754 | 858.41 1003 45.46 1651 1687 2174
CR2:0.6 CR3:1
CR1:0.6
778 | 860.19 1004 44.47 1669 1714 2120
CR2:0.8 CR3:1
CR2:0.2
768 | 853.06 959 41.56 1538 1578 2320
CR1:0.4 CR3:1
CR2:0.4
769 | 857.05 972 40.13 1597 1632 1998
CR1:0.6 CR3:1
CR2:0.6
770 | 841.25 948 38.01 1649 1692 1920
CR1:0.8 CR3:1
CR3:0.2
760 | 854.06 994 41.30 1634 1680 2640
CR2:0.4 CR1:1
CR3:0.4
784 | 854.38 979 37.40 1595 1653 2164
CR2:0.6 CR1:1
CR3:0.6
779 | 851.62 1014 42.24 1583 1616 1824
CR2:0.8 CR1:1
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4.1.1.4.Jenerasyon Sayisinin Belirlenmesi
Jenerasyon sayisina 500-5000 araliginda 500’er artacak sekilde degerler
verilmistir. Jenerasyon sayisinin belirlenmesi i¢in sabit tutulacak parametreler ve

degerleri asagidaki gibi belirlenmistir:

e Birey Sayisi: 125

e Mutasyon Orant: 0.2

e Caprazlama Islemindeki Tersleme Oran1 (CR2) : 0.6

e Caprazlama Islemindeki Yer Degistirme Orani (CR1) : 0.8
e Caprazlama Islemindeki Ekleme Orani1 (CR3) : 1

Cizelge 4.4°deki sonuglar incelendiginde ortalama maliyetler arasindaki
farklar diisik oldugu igin standart sapmasi en diisiik ve ortalama hizi kabul

edilebilir olan kayit se¢ilmistir. Jenerasyon sayisi 2500 olarak belirlenmistir.

Cizelge 4.4. Genetik Algoritma Jenerasyon Sayisi Test Sonuglari

Jenerasyon | Min. Ort. Maks. | Standart | Min. Ort. Maks.

Sayist Maliyet | Maliyet | Maliyet | Sapma | Hiz(ms) | Hiz(ms) | Hiz(ms)
500 756 | 878.25| 1040| 45.07 610 651 1633
1000 776 | 846.99 949 | 39.24 1211 1236 1384
1500 781| 843.48 973| 39.80 1796 1840 2382
2000 760 | 844.02 968 | 39.76 2384 2429 2552
2500 768 | 835.08 924| 34.98 2957 3005 3385
3000 770 | 840.66| 1031| 47.82 3546 3593 3776
3500 753 | 838.42 946| 37.91 4099 4160 4363
4000 760 | 839.41 971 37.05 4684 | 4745 4871
4500 757| 838.5 926 36.82 5278 5346 5713
5000 742 | 827.79 917| 36.89 5862 6055 7444
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4.1.1.5.Parametre Test Sonuclari
Testler sonucunda genetik algoritmanin parametre degerleri asagidaki gibi

bulunmustur:

e Birey Sayist: 125

e Mutasyon Orant: 0.2

e (Caprazlama Islemindeki Tersleme Oran1 (CR2) : 0.6

e Caprazlama Islemindeki Yer Degistirme Oran1 (CR1) : 0.8
e Caprazlama Islemindeki Ekleme Orani1 (CR3) : 1

e Jenerasyon Sayisi: 2500

4.1.2.Yabani Ot Algoritmasi
Yabani ot algoritmasinda belirlenmesi gereken parametreler; jenerasyon
sayisi, baslangi¢ yabani ot sayisi, maksimum yabani ot sayisi, minimum tohum

sayist (S,,), maksimum tohum sayist (S,,.), varyans azaltma bileseni (n), standart

sapma baslangic degeri (Ciyia), Standart sapma son degeridir (Ogpa).

4.1.2.1.Baslangic Yabani Ot Sayisimin Belirlenmesi
Baglangi¢ yabani ot sayisina 500-5000 araliginda 500’er artacak sekilde
degerler verilmistir. Baglangi¢c yabani ot sayisinin belirlenmesi i¢in sabit tutulacak

parametreler ve degerleri asagidaki gibi belirlenmistir:

e Jenerasyon Sayisi: 1000

e Maksimum Yabani Ot Sayisi: 30

e  Minimum Tohum Sayisi (S,.;,): 1

e  Maksimum Tohum Sayis1 (S,.x): 15
e Varyans Azaltma Bileseni (n): 2
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e Standart Sapma Baslangi¢c Degeri (Gipitiar): 1

e Standart Sapma Son Degeri (Cfpnar): 1000

Cizelge 4.5’da sonuglar igerisinden minimum maliyeti, ortalama maliyeti
ve standart sapmasi minimum olan, ortalama hizi uygun olan durum segilmistir.

Baslangic yabani ot sayis1 1500 olarak belirlenmistir.

Cizelge 4.5. YOA Baglangi¢ Yabani Ot Sayis1 Testi

Baslangig

Min. Ort. Maks. | Standart | Min. Ort. Maks.
Yabani ) )

Maliyet | Maliyet | Maliyet | Sapma | Hiz(ms) | Hiz(ms) | Hiz(ms)
Ot Sayis1
500 802 | 891.33 1037| 54.86 78 110 311
1000 775| 887.61 1068 | 54.42 82 105 137
1500 756 | 869.53 1019| 48.17 94 117 161
2000 782 | 887.64 1080 61.35 101 123 175
2500 766 | 879.68 1006 | 54.79 106 130 168
3000 790 | 887.92 1049 | 54.89 106 135 185
3500 770 | 883.72 1020 50.50 108 145 189
4000 789 | 876.78 1042 | 53.99 131 152 185
4500 771 | 880.95 1043 54.80 137 163 235
5000 762 | 878.58 1025 61.04 135 168 209

4.1.2.2.Maksimum Yabani Ot Sayisinin Belirlenmesi
Maksimum yabani ot sayisina 25-250 araliginda 25’er artacak sekilde
degerler verilmistir. Maksimum yabani ot sayisinin belirlenmesi i¢in sabit tutulacak

parametreler ve degerleri asagidaki gibi belirlenmistir:
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Jenerasyon Sayisi: 1000

Baslangi¢ Yabani Ot Sayisi: 1500

Minimum Tohum Sayisi (S,,;,): 1

Maksimum Tohum Sayist (Sy...): 15

Varyans Azaltma Bileseni (n): 2

Standart Sapma Baslangi¢c Degeri (Cipigar): 1

Standart Sapma Son Degeri (Gpa): 1000

Cizelge 4.6’daki sonuglar icerisinden minimum maliyete yakin, minimum

standart sapmali, ortalama hizi uygun olan durum segilmistir. Maksimum yabani ot

sayisi 125 olarak belirlenmistir.

Cizelge 4.6. YOA Maksimum Yabani Ot Sayis1 Testi

Maksimum

Min. Ort. Maks. | Standart | Min. Ort. Maks.
Yabani Ot

Maliyet | Maliyet | Maliyet | Sapma | Hiz(ms) | Hiz(ms) | Hiz(ms)
Sayist
25 779 | 894.48 1061 57.16 77 115 360
50 758 | 864.46 980| 50.09 130 157 203
75 738 | 852.32 1040| 53.58 155 206 342
100 748 | 850.32 1034| 59.25 197 253 326
125 751 | 839.14 961 | 44.60 252 295 359
150 751 | 843.39 1025| 53.75 279 349 616
175 750 | 845.71 963| 51.57 331 387 628
200 728 | 844.61 1036 | 49.39 359 423 515
225 751 | 838.66 996 | 45.14 405 478 709
250 746 | 839.66 997| 50.12 447 543 722
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4.1.2.3.Maksimum Tohum Sayisinin Belirlenmesi

Maksimum tohum sayisina (S,,) 10-100 araliginda 10’ar artacak sekilde

degerler verilmistir. Maksimum tohum sayisinin (S,,) belirlenmesi igin sabit

tutulacak parametreler ve degerleri asagidaki gibi belirlenmistir:

Jenerasyon Sayisi: 1000
Baslangi¢ Yabani Ot Sayisi: 1500
Maksimum Yabani Ot Sayisi: 125
Minimum Tohum Sayis1 (S,,): 1
Varyans Azaltma Bileseni (n): 2

Standart Sapma Baslangi¢ Degeri (Giyitial): 1

Standart Sapma Son Degeri (Gpa): 1000

Cizelge 4.7°de sonuglar igerisinden minimum maliyeti, ortalama maliyeti

ve standart sapmasi minimum olan, ortalama hizi uygun olan durum segilmistir.

Maksimum tohum sayist (S,,..) 90 olarak belirlenmistir.

Cizelge 4.7. YOA Maksimum Tohum Sayisi (S,,.) Deger Testi
s Min. Ort. Maks. | Standart | Min. Ort. Maks.
e Maliyet | Maliyet | Maliyet | Sapma | Hiz(ms) | Hiz(ms) | Hiz(ms)
10 736| 836.81 958 48.04 218 274 697
20 743 | 839.77 1051 50.76 262 333 423
30 754 | 826.15 932 36.89 342 413 529
40 741 | 818.44 916 40.15 421 494 663
50 747 | 814.81 964 39.89 454 566 680
60 7451 822.04 911 39.11 490 632 866
70 723 | 811.99 907 38.17 596 704 850
80 732 | 808.88 905 37.73 614 775 940
920 729 | 799.46 918 33.59 704 860 1133
100 746 | 806.72 928 38.23 750 916 1095
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4.1.2.4.Varyans Azaltma Bileseninin Belirlenmesi

Varyans azaltma bilesenine (n) 1-5 araliginda 1’er artacak sekilde degerler

verilmistir. Varyans azaltma bileseninin (n) belirlenmesi igin sabit tutulacak

parametreler ve degerleri asagidaki gibi belirlenmistir:

e Jenerasyon Sayisi: 1000

e Baslangic Yabani Ot Sayisi: 1500

e Maksimum Yabani Ot Sayisi: 125

e  Minimum Tohum Sayis1 (S,,;,): 1

e Maksimum Tohum Sayisi (S,,.): 90

e Standart Sapma Baglangi¢c Degeri (Gipitiar): 1

e Standart Sapma Son Degeri (Cfpnar): 1000

Cizelge 4.8’de sonuglar icerisinden ortalama maliyeti ve standart sapmasi

minimum olan, ortalama hizi uygun olan durum segilmistir. Varyans azaltma

bileseninin (n) degeri 3 olarak belirlenmistir.

Cizelge 4.8. YOA Varyans Azaltma Bileseni (n) Deger Testi

Min. Ort. Maks. | Standart | Min. Ort. Maks.
! Maliyet | Maliyet | Maliyet | Sapma | Hiz(ms) | Hiz(ms) | Hiz(ms)
1 756 | 856.44| 1009| 53.57 261 321 675
2 742| 842.56| 1087| 56.55 275 345 503
3 763 | 841.54 985 | 42.34 264 321 475
4 769 | 847.75 980| 42.61 273 331 805
5 743 | 851.51 1020| 50.58 260 333 472
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4.1.2.5.Standart Sapma Son Degerinin Belirlenmesi

Standart sapma son degerine (Cfua); 1, 10, 100, 1000, 10000 verilmistir.

Standart sapma son degerinin (Ofy,) belirlenmesi igin sabit tutulacak parametreler

ve degerleri asagidaki gibi belirlenmistir:

e Jenerasyon Sayisi: 1000

e Baslangic Yabani Ot Sayisi: 1500

e Maksimum Yabani Ot Sayisi: 125

e Minimum Tohum Sayisi (S,,,): 1

e  Maksimum Tohum Sayis1 (S,.,): 90

e Varyans Azaltma Bileseni (n): 3

e Standart Sapma Baslangi¢c Degeri (Cipigar): 1

Cizelge 4.9 sonuglari igerisinden ortalama maliyeti minimum olan, standart

sapma ve ortalama hizi uygun olan durum segilmistir. Standart sapma son degeri

(O'inar) 100 olarak belirlenmistir.

Cizelge 4.9. YOA Standart Sapma Son Deger (Gina) Testi

Min. Ort. Maks. | Standart | Min. Ort. Maks.
Ofima Maliyet | Maliyet | Maliyet | Sapma | Hiz(ms) | Hiz(ms) | Hiz(ms)
1 2766(2921.04| 3034| 52.78 146 160 433
10 909 |1316.93 1841 | 204.29 197 240 381
100 765| 841.86 985| 46.33 256 315 450
1000 760 | 851.32 972 41.26 270 314 395
10000 751 | 844.04 1003 | 48.65 249 316 398
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4.1.2.6.Jenerasyon Sayisinin Belirlenmesi

Jenerasyon sayisina 500-5000 araliginda 500’er artacak sekilde degerler

verilmistir. Jenerasyon sayisinin belirlenmesi i¢in sabit tutulacak parametreler ve

degerleri asagidaki gibi belirlenmistir:

Baslangi¢ Yabani Ot Sayisi: 1500
Maksimum Yabani Ot Sayisi: 125
Minimum Tohum Sayisi (S,.,): 1
Maksimum Tohum Sayisi (S,,.:): 90
Varyans Azaltma Bileseni (n): 3

Standart Sapma Baslangi¢ Degeri (Giyitial): 1

Standart Sapma Son Degeri (Gipnar): 100

Cizelge 4.10’de sonuglar igerisinden ortalama maliyeti, standart sapmasi ve

ortalama hizi minimum olan durum segilmistir. Jenerasyon sayist 500 olarak

belirlenmistir.

Cizelge 4.10. YOA Maksimum Jenerasyon Sayist

Jenerasyon | Min. Ort. Maks. | Standart | Min. Ort. Maks.

Sayisi Maliyet | Maliyet | Maliyet | Sapma | Hiz(ms) | Hiz(ms) | Hiz(ms)
500 733 | 800.77 879 31.53 618 817 1642
1000 739 | 805.02 975| 41.38 690 856 1348
1500 736 | 804.94 936| 37.48 769 914 1158
2000 742 | 807.39 908 | 35.88 830 964 1165
2500 731 | 804.27 921 38.06 870 1011 1223
3000 744 | 808.06 946| 39.21 887 1073 1246
3500 735| 803.14 924| 39.31 974 1133 1395
4000 732 | 804.01 941| 40.49 1067 1199 1413
4500 709 | 809.08 999 | 48.84 1094 1246 1437
5000 733 | 803.17 982 | 37.14 1112 1311 1504
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4.1.2.7.Parametre Test Sonuclari

Minimum tohum sayis1 koloninin en koétii bireyine tohum {iretme sansi
vermek i¢in 1 olarak kabul edilmistir. Standart sapma baslangi¢c degeri, standart
sapma son degerine gore anlamli hale gelen parametre oldugu i¢in 1 olarak kabul
edilmistir. Testler sonucunda yabani ot algoritmasinin parametre degerleri

asagidaki gibi bulunmustur:

e Jenerasyon Sayisi: 500

e Baslangic Yabani Ot Sayisi: 1500

e Maksimum Yabani Ot Sayisi: 125

e Minimum Tohum Sayis1 (S,,;,): 1

e  Maksimum Tohum Sayisi (S,..): 90
e Varyans Azaltma Bileseni (n): 3

e Standart Sapma Baglangi¢c Degeri (Oiitar): 1

e Standart Sapma Son Degeri (Ofina): 100

4.2.Senaryo Analizi

Bu boliimde deney tasarimina ve deney sonuglarina yer verilmistir.

Algoritmalar; Intel Core 17-7600U CPU 2.80GHz islemcili, 16GB RAM’e
sahip, 64 bit Windows 10 Enterprise isletim sistemli bilgisayar {izerinde
caligtirtlmistir. Algoritmalarin test edilmesi i¢in P grubu 24 adet ve CMT grubu 5
adet problem 6rnegi se¢ilmistir.

Deneysel ¢aligmalara gore elde edilen sonuglar P grubu ve CMT grubu veri
setleri i¢in Cizelge 4.11 — 4.23’de verilmistir. Bu c¢izelgelerde siitunlar sirasiyla;
problem adini, en kiiclik maliyeti, ortalama maliyeti, maksimum maliyeti,
algoritmanin standart sapmasini, algoritmanin minimum ¢6zim siiresini, ortalama

¢Oziim siiresini ve maksimum ¢dziim siiresini gostermektedir.
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4.2.1.P Grubu Veri Seti Sonuclar:
P grubu veri seti secilmistir ve algoritmalar bu problemler iizerinde
caligtirilmistir. P grubu veri setine ait problemlerin farkli boyutlarda olmasi,

algoritmalarin etkinligini ve bagarimini anlamak i¢in faydali olacaktir.

4.2.1.1.Tasarruf Algoritmasi Coziim Sonuclari

Cizelge 4.11°de tasarruf algoritmasinin sonuclari verilmistir. Tasarruf
algoritmasi, tasarruf degerlerini hesaplayip islem yapar ve tasarruf degerleri ayni
problem i¢in degismediginden dolayr ¢oOziim olarak f{iretilen sonuglar ayni
degerdedir. Bir problem i¢in minimum, ortalama, maksimum maliyetler aynidir ve
standart sapma degeri 0’dir. Bundan dolay1 tablo sadelestirilmistir, ortalama
maliyet ve ortalama calisma siiresi verilmistir. Ayrica elde edilen sonucglara gore

problem boyutunun biiylimesi algoritmanin ¢alisma siiresine fazla etki etmemistir.
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Cizelge 4.11. Tasarruf Algoritmasi1 C6ziim Sonuglari

Ady Ort. Ort.
Maliyet | Hiz(ms)
P-n16-k8 482 =0
P-n19-k2 226 =0
P-n20-k2 222 =0
P-n21-k2 224 =0
P-n22-k2 232 =0
P-n22-k8 590 =0
P-n23-k8 537 =0
P-n40-k5 561 =0
P-n45-k5 676 =0
P-n50-k7 693 =0
P-n50-k8 716 =0
P-n50-k10 775 =0
P-n51-k10 825 =0
P-n55-k7 702 =0
P-n55-k8 722 =0
P-n55-k10 792 =0
P-n55-k15 1000 =0
P-n60-k10 859 =0
P-n60-k15 1020 =0
P-n65-k10 982 =0
P-n70-k10 1047 =0
P-n76-k4 930 =0
P-n76-k5 989 =0
P-n101-k4 1266 1
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4.2.1.2.Genetik Algoritma Coziim Sonuglari

Cizelge 4.12°deki genetik algoritmanin sonuglari incelendiginde problem

boyutu biiyiidiikk¢e algoritmanin standart sapmasi genel olarak artmaktadir. Bu

durum algoritmanin {irettigi sonucun kararsizlagtigi anlamina gelmektedir. Ayrica

problem boyutu biiyiidiik¢e algoritmanin ¢aligma siiresi de artmistir. Bu sonuglara

gore genetik algoritmada problem boyutu biiyiidiikk¢e standart sapma ve caligma

stiresi artmaktadir yorumu yapilabilir.

Cizelge 4.12. Genetik Algoritma C6ziim Sonuglari

Ad Min. Ort. Maks. |Std. Min. Ort. Maks.
Maliyet | Maliyet | Maliyet | Sapma | Hiz(ms) | Hiz(ms) | Hiz(ms)
P-n16-k8 450| 450.22 461 1.21 629 704 1868
P-n19-k2 212| 224.56 263 9.59 689 710 811
P-n20-k2 216| 226.12 250 8.61 722 736 870
P-n21-k2 211| 221.32 250 9.41 728 752 1149
P-n22-k2 216| 226.56 252 9.26 770 784 982
P-n22-k8 590] 595.71 624 8.94 775 799 878
P-n23-k8 529 | 536.74 570 7.09 809 835 943
P-n40-k5 469 | 521.24 573 22.75 1241 1264 1377
P-n45-k5 535| 583.07 671| 28.73 1356 1377 1462
P-n50-k7 574| 626.53 732 25.92 1588 1616 1772
P-n50-k8 658 | 703.17 767 24.72 1559 1588 1692
P-n50-k10 720 774.72 883| 27.08 1551 1584 1670
P-n51-k10 770| 833.27 887 28.02 1571 1598 1699
P-n55-k7 594| 647.10 777 29.94 1688 1713 1815
P-n55-k8 602 | 651.41 758| 27.78 1669 1701 1789
P-n55-k10 723 ] 763.49 817 20.51 1675 1704 1805
P-n55-k15 976 1020.65 1107 24.79 1709 1747 1861
P-n60-k10 780 833.91 908 | 27.37 1801 1835 1981
P-n60-k15 1021 1060.69 1132 24.69 1787 1824 1900
P-n65-k10 828 | 884.73 975 27.20 1907 1971 2920
P-n70-k10 883 | 959.49 1049 36.48 2040 2075 2349
P-n76-k4 629| 706.76 783 | 32.45 2141 2198 2424
P-n76-k5 669| 739.00 828| 37.94 2203 2235 2373
P-n101-k4 743 | 846.84 980 | 45.37 2731 2904 5001
Standart
Sapmalarin 22.74
Ortalamasi
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4.2.1.3.Yabani Ot Algoritmasi1 Coéziim Sonuclari

Cizelge 4.13°deki yabani ot algoritmanin sonuglari incelendiginde problem
boyutu biiylidik¢e algoritmanin caligma siiresi uzamaktadir ve genel olarak
standart sapma artmaktadir. Bu sonuglara gore yabani ot algoritmasinda problem

boyutu biiyiidilkge standart sapma ve ¢aligma siiresi artmaktadir yorumu

yapilabilir.

Cizelge 4.13. Yabani Ot Algoritmas1 Céziim Sonuglari

Ad Min. Ort. Maks. | Std. Min. Ort. Maks.
Maliyet | Maliyet | Maliyet | Sapma | Hiz(ms) | Hiz(ms) | Hiz(ms)
P-n16-k8 450 | 45042 463 1.63 50 62 233
P-n19-k2 212 223.13 263 9.05 61 73 123
P-n20-k2 216 | 224.70 250 8.41 67 80 152
P-n21-k2 211 218.51 243 8.19 70 83 168
P-n22-k2 216 | 224.07 256 8.92 75 87 156
P-n22-k8 590 | 598.83 645 11.17 70 83 139
P-n23-k8 529 | 538.64 581 8.90 72 87 105
P-n40-k5 472 503.19 586 19.58 138 174 269
P-n45-k5 519| 551.67 615 20.90 159 206 325
P-n50-k7 571| 610.10 715 21.39 169 241 331
P-n50-k8 651 | 683.58 738 16.39 173 246 395
P-n50-k10 707 | 758.27 850 27.26 190 240 378
P-n51-k10 771 | 824.22 955 33.35 190 245 365
P-n55-k7 591 | 629.66 692 21.37 230 283 456
P-n55-k8 592 630.02 719 22.05 230 284 414
P-n55-k10 713 | 747.44 811 19.16 219 287 503
P-n55-k15 969 | 1018.94 1092 24.57 191 259 437
P-n60-k10 768 | 811.29 915 23.09 255 332 434
P-n60-k15 1011 | 1058.29 1162 25.32 232 310 442
P-n65-k10 811 | 865.20 914 18.77 303 385 776
P-n70-k10 859 939.20 1077 38.02 319 437 633
P-n76-k4 628 | 673.43 738 26.56 395 480 674
P-n76-k5 659 | 709.47 810 30.36 391 503 643
P-n101-k4 740 | 811.81 921 37.48 613 828 1186
Standart
Sapmalarin 20.08
Ortalamasi
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4.2.1.4.Tasarruf ve Genetik Algoritma Hibrit Céziim Sonuclar:

Cizelge 4.14’deki tasarruf ve genetik algoritma hibrit yaklasim sonuglari
incelendiginde biiyiik 6lgekli problemlerde standart sapmanin genel olarak daha
biiyiik oldugu gozlenmektedir. Bu durum biiyiik 6lgekli problemlerde algoritmanin
urettigi sonucun kararsizlastigi anlamina gelmektedir. Ayrica problem boyutu
bliyiidiik¢e algoritmanin ¢aligma siiresi de artmistir. Tasarruf ve genetik algoritma
hibrit yaklagiminda genel olarak genetik algoritma karakteristigini gostermeye
devam etmis ancak genetik algoritmanin {irettigi sonuglar iyilesmis, standart sapma

oranlar1 diigsmiistiir.
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Cizelge 4.14. Tasarruf ve Genetik Algoritma Hibrit Céziim Sonuglar

Min. Ort. Maks. | Std. Min. Ort. Maks.
Ad Maliyet | Maliyet | Maliyet | Sapma | Hiz(ms) | Hiz(ms) | Hiz(ms)
P-n16-k8 450 | 450.55 461 2.40 642 775 1432
P-n19-k2 212 | 218.75 219 1.13 700 712 799
P-n20-k2 216 217.98 218 0.20 727 741 989
P-n21-k2 211 213.75 222 4.76 737 755 896
P-n22-k2 216 | 217.93 227 4.14 772 787 849
P-n22-k8 590 590.00 590 0.00 797 816 906
P-n23-k8 529 | 530.95 537 2.87 825 849 917
P-n40-k5 464 | 499.60 522 10.48 1255 1274 1416
P-n45-k5 S11| 533.46 584 13.03 1373 1395 1491
P-n50-k7 569 | 59043 624 6.42 1607 1631 1744
P-n50-k8 662 | 670.57 675 3.20 1579 1597 1698
P-n50-k10 711| 726.44 762 8.36 1572 1595 1707
P-n51-k10 753 | 771.52 798 9.76 1588 1613 1714
P-n55-k7 585 | 596.20 609 5.16 1694 1722 1844
P-n55-k8 599 617.70 656 9.04 1689 1719 1842
P-n55-k10 712 | 72548 739 3.89 1697 1721 1838
P-n55-k15 966 | 983.98 992 4.11 1734 1784 1980
P-n60-k10 774 | 786.05 820 7.81 1814 1839 1948
P-n60-k15 988 | 1000.29 1001 2.16 1812 1840 1947
P-n65-k10 828 | 846.47 903 10.51 1935 2062 3445
P-n70-k10 871 | 905.23 938 13.71 2067 2248 4071
P-n76-k4 627| 662.95 724 16.76 2184 2265 3757
P-n76-k5 675| 699.72 743 10.35 2244 2421 3030
P-n101-k4 741 | 794.06 849 25.63 2744 2989 3016
Standart
Sapmalarin 7.33
Ortalamasi
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4.2.1.5.Tasarruf ve Yabani Ot Algoritmasi Hibrit C6ziim Sonuclari

Cizelge 4.15’deki tasarruf ve yabani ot algoritma hibrit yaklasim sonuglari
incelendiginde biiyiik 6lgekli problemlerde standart sapmanin genel olarak daha
biiyliik oldugu gozlenmektedir. Ayrica problem boyutu biiyiidilkge algoritmanin
caligma siiresi de artmustir. Tasarruf algoritmasmin {irettigi sonucun yabani ot
algoritmasinin baglangic ¢oziimiine eklenmesi yabani ot algoritmasinin standart
sapmasini olduk¢a diistirmiistiir. Hibrit yaklagimin yabani ot algoritmasinin

kararligin1 yiikselttigi ve sonuglarini iyilestirdigi s0ylenebilir.
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Cizelge 4.15. Tasarruf ve Yabani Ot Algoritmasi Hibrit Coziim Sonuglari

Ady Min. Ort. Maks. |Std. Min. Ort. Maks.
Maliyet | Maliyet | Maliyet | Sapma | Hiz(ms) | Hiz(ms) | Hiz(ms)
P-n16-k8 450 | 450.85 462 2.60 49 65 566
P-n19-k2 212| 212.03 215 0.30 57 74 162
P-n20-k2 216| 219.62 222 2.05 61 79 112
P-n21-k2 211| 214.42 224 5.63 66 83 145
P-n22-k2 216| 219.12 232 5.46 75 87 145
P-n22-k8 590| 590.00 590 0.00 71 81 139
P-n23-k8 529| 535.16 537 3.18 75 86 153
P-n40-k5 470| 497.02 521 11.18 138 177 298
P-n45-k5 526| 532.73 548 4.47 162 217 433
P-n50-k7 573 | 590.61 604 5.07 193 246 383
P-n50-k8 662 | 670.47 674 2.08 206 252 399
P-n50-k10 711| 715.94 732 7.21 191 243 366
P-n51-k10 754 767.70 783 7.60 186 271 1038
P-n55-k7 583 | 591.27 619 431 226 295 440
P-n55-k8 588 612.11 632 7.54 235 306 628
P-n55-k10 709 722.77 728 4.36 229 295 519
P-n55-k15 958 | 972.07 990| 10.00 197 265 391
P-n60-k10 782 790.12 797 2.59 234 341 480
P-n60-k15 993 11008.13 1020 6.99 240 313 505
P-n65-k10 822 | 861.20 873 8.01 328 391 602
P-n70-k10 880 | 906.92 936| 10.86 328 446 569
P-n76-k4 611| 650.35 680| 13.47 409 481 631
P-n76-k5 664| 693.00 718 13.13 383 509 1272
P-n101-k4 719 762.99 839 22.99 683 835 1114
Standart
Sapmalarin 6.71
Ortalamasi
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4.2.1.6.Tasarruf, Genetik ve Yabani Ot Algoritmasi Hibrit C6ziim Sonug¢lari
Cizelge 4.16’deki tasarruf, genetik ve yabani ot algoritma hibrit yaklasim

sonuglart incelendiginde problem boyutu biiyiidiikge algoritmanin ¢aligsma siiresi de

artmigtir. Ayrica biliylik oOlgekli problemlerde kiigiik olgekli problemlere gore

standart sapmanin genel olarak daha biiyiik oldugu gozlenmektedir.

Cizelge 4.16. Tasarruf, Genetik ve Yabani Ot Algoritmasi Hibrit C6zliim Sonuglari

Adi Min. Ort. Maks. |Std. Min. Ort. Maks.
Maliyet | Maliyet | Maliyet | Sapma | Hiz(ms) | Hiz(ms) | Hiz(ms)
P-n16-k8 450 450.05 455 0.50 371 406 1240
P-n19-k2 212 215.14 219 3.15 396 407 431
P-n20-k2 216 217.98 218 0.20 408 420 497
P-n21-k2 211 213.42 222 4.56 410 420 530
P-n22-k2 216| 219.15 230 5.05 432 440 461
P-n22-k8 590 590.00 590 0.00 445 461 559
P-n23-k8 529| 531.19 537 3.06 455 474 567
P-n40-k5 468 | 496.15 513 9.48 693 714 797
P-n45-k5 511 530.17 571 12.90 753 771 869
P-n50-k7 567| 588.73 605 6.59 887 940 1276
P-n50-k8 658 | 668.61 673 3.74 864 893 1110
P-n50-k10 708 | 718.14 744 8.45 864 885 995
P-n51-k10 751 769.32 795 9.44 871 902 1012
P-n55-k7 585| 594.17 609 493 931 954 1036
P-n55-k8 593 615.24 667 9.68 922 976 1391
P-n55-k10 712 724.30 737 4.14 932 950 1062
P-n55-k15 958 | 979.13 990 8.09 937 968 1060
P-n60-k10 769 | 785.74 811 7.58 978 1004 1117
P-n60-k15 9951 1000.75 1001 1.09 976 1002 1144
P-n65-k10 823 | 844.77 861 9.41 1038 1063 1163
P-n70-k10 8731 903.69 946 13.63 1106 1134 1340
P-n76-k4 614 655.26 697 15.61 1161 1210 1317
P-n76-k5 670 | 696.79 723 10.44 1181 1225 1316
P-n101-k4 730 787.54 861 26.82 1525 1590 1852
Standart
Sapmalarin 7.44
Ortalamasi
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4.2.2.CMT Grubu Veri Seti Sonuclari
CMT grubu veri setinden farkli boyutlarda problemler segilmistir ve
algoritmalar bu problemler iizerinde ¢alistirilmistir. Problemlerin farkli boyutlarda

olmasi, algoritmalarin etkinligini ve bagarimini anlamak igin faydali olacaktir.

4.2.2.1.Tasarruf Algoritmasi Coziim Sonuclari

Tasarruf algoritmasmin bir problem i¢in minimum, ortalama, maksimum
maliyetler aynidir ve standart sapma degeri 0 olmustur. P grubu verileri igin
yapilan yorum burada da yapilabilir; algoritma ayni problem igin her
calistirilmasinda ayni sonucu iretir denilebilir. Cizelge 4.17°de tasarruf
algoritmasinin sonuglar1 verilmistir. Problem boyutu biiyiidiikkce algoritmanin

caligma siirelerinde az da olsa yiikselme gozlenmektedir.

Cizelge 4.17. Tasarruf Algoritmas1 Cozliim Sonuglari

Ort. Ort.
Adi

Maliyet | Hiz(ms)
CMT1(50) 731 0
CMT2(75) 1053 1
CMT3(100) 1321 1
CMT4(150) 1382 3
CMT5(199) 1722 7

4.2.2.2.Genetik Algoritma Coziim Sonuglari

Cizelge 4.18’deki genetik algoritmanin sonuglari incelendiginde P grubu
icin yapilan yorumlarin CMT grubu i¢inde uygun oldugu goriilmektedir. Problem
boyutu biiylidiikkce algoritmanin standart sapmasi artmaktadir. Bu durum
algoritmanin {irettigi sonucun kararsizlastig1 anlamina gelmektedir. Ayrica problem

boyutu biiyilidiikce algoritmanin calisma siiresi de artmistir. Bu sonuglara gore
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genetik algoritmada problem boyutu biiyiidiilk¢e standart sapma ve ¢aligma siiresi

artmaktadir yorumu yapilabilir.

0ziim Sonuglari

izelge 4.18. Genetik Algoritma

Min. Ort. Maks. |Std. Min. Ort. Maks.
Ad Maliyet | Maliyet | Maliyet | Sapma | Hiz(ms) | Hiz(ms) | Hiz(ms)
CMTI1(50) 535| 612.84 740| 35.84 1531 1576 2437
CMT2(75) 903 | 971.31 1097| 35.26 2045 2092 2377
CMT3(100) 9021012.02 1142 56.95 2733 2783 2957
CMT4(150) 1186 | 1334.25 1489 | 62.32 3886 3945 4203
CMT5(199) 1599 | 1745.73 1897 70.77 5327 5403 5671

4.2.2.3.Yabani Ot Algoritmasi1 Coziim Sonuclari

Cizelge 4.19°daki yabani ot algoritmanin sonuglar1 incelendiginde biiyiik

Olcekli problemlerde algoritmanin calisma siiresinde artis olmaktadir. Standart

sapma oranlar1 biiyiik 6l¢ekli problemlerde daha biiylik olmaktadir.

izelge 4.19. Yabani Ot Algoritmas1 Coziim Sonuglar

Min. Ort. Maks. |Std. Min. Ort. Maks.
Ad Maliyet | Maliyet | Maliyet | Sapma | Hiz(ms) | Hiz(ms) | Hiz(ms)
CMTI1(50) 526| 582.72 656| 27.35 208 252 385
CMT2(75) 869 | 962.99 1096 | 40.44 375 505 835
CMT3(100) 865| 980.74 1195 57.70 628 857 1135
CMT4(150) 1146| 1301.4 1653 | 86.75 1622 2220 2965
CMT5(199) 1560 1709.48 1954 94.21 3125 3945 4600
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4.2.2.4.Tasarruf ve Genetik Algoritma Hibrit Céziim Sonuclari

Cizelge 4.20’deki tasarruf ve genetik algoritma hibrit yaklasim sonuglari
incelendiginde problem boyutu biiyiidilkk¢e algoritmanin standart sapmasinin ve
caligma siiresinin arttigr gézlenmektedir. P grubu icin ifade edildigi gibi CMT
grubu i¢in de; genel olarak genetik algoritma karakteristigini gdstermeye devam
etmis ancak genetik algoritmanin irettigi sonuglar hibrit yaklasimla iyilesmis,

standart sapma oranlar1 diismiistiir denilebilir.

Cizelge 4.20. Tasarruf ve Genetik Algoritma Hibrit C6ziim Sonuglari
Min. Ort. Maks. | Std. Min. Ort. Maks.

Ad1

Maliyet | Maliyet | Maliyet | Sapma | Hiz(ms) | Hiz(ms) | Hiz(ms)
CMT1(50) 534 | 577.64 613 12.20 1569 1622 2437
CMT2(75) 876 | 906.84 948 | 14.52 2123 2173 2420

CMT3(100) 891 | 935.34 982 16.59 2820 2883 3235
CMT4(150) 1109| 1181.2 1261 27.28 4087 4231 4509
CMT5(199) 1432 | 1498.17 1558 | 30.63 5644 5757 6407

4.2.2.5.Tasarruf ve Yabani Ot Algoritmasi Hibrit C6éziim Sonuclari

Cizelge 4.21°deki tasarruf ve yabani ot algoritma hibrit yaklasim sonuglari
incelendiginde c¢alisma siiresi ve standart sapma oranlart problemin dlgegi
bliyiidilkce artmaktadir. Tasarruf algoritmasinin {irettigi sonucun yabani ot
algoritmasinin baglangic ¢oziimiine eklenmesi yabani ot algoritmasinin standart
sapmasini  oldukc¢a diistirmiistiir. Hibrit yaklasimm YOA’smin kararligimi

yiikselttigi soylenebilir.
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izelge 4.21. Tasarruf ve Yabani Ot Algoritmas1 Hibrit C6ziim Sonuglari
Min. Ort. Maks. |Std. Min. Ort. Maks.

Ad1

Maliyet | Maliyet | Maliyet | Sapma | Hiz(ms) | Hiz(ms) | Hiz(ms)
CMT1(50) 546| 567.56 582 5.50 209 292 788
CMT?2(75) 877| 894.69 931| 10.15 418 525 696

CMT3(100) 879 | 925.96 954 15.84 698 965 1506
CMT4(150) 1105|1149.19 1215 20.21 1485 2439 4090
CMT5(199) 1414 | 1480.5 1557 29.48 3197 3988 5139

4.2.2.6.Tasarruf, Genetik ve Yabani Ot Algoritmasi Hibrit C6ziim Sonuclar:
Cizelge 4.22’deki tasarruf, genetik ve yabani ot algoritma hibrit yaklasim
sonuglar1 incelendiginde problem boyutu biiyiidiikge algoritmanin ¢alisma siiresi ve

standart sapmasi artmigtir.

izelge 4.22. Tasarruf, Genetik ve Yabani Ot Algoritmasi Hibrit Céziim Sonuglar
Min. Ort. Maks. |Std. Min. Ort. Maks.

Ad1

Maliyet | Maliyet | Maliyet | Sapma | Hiz(ms) | Hiz(ms) | Hiz(ms)
CMT1(50) 533| 575.33 613| 12.82 808 845 1646
CMT?2(75) 881| 904.83 939| 13.96 1077 1109 1217

CMT3(100) 862 | 928.23 970 20.30 1429 1494 1732
CMT4(150) 1126 | 1191.38 1280 27.46 2111 2197 2531
CMT5(199) 1439 | 1502.67 1581 26.53 2855 3083 3940

4.3.Tartisma
4.3.1.P Grubu Veri Seti Karsilastirmasi
Bu boliimde P grubu veri seti lizerinde algoritmalarin calistirilmasindan

elde edilen; ortalama maliyet, standart sapma ve ortalama caligma siireleri
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kargilagtirilmigtir.  Algoritmalarin performansi ve basarimi {izerine tartigmalar

yuriitilmiistiir.

4.3.1.1.Algoritmalarin Ortalama Maliyet Karsilastirmasi

Sekil 4.1 ve Cizelge 4.23°de algoritmalarin her bir problem igin ortalama
maliyetleri degerlendirilmistir.

Tekil olarak calistirilan tasarruf algoritmasi, genetik algoritma ve yabani ot
algoritmasi arasindan, yabani ot algoritmasinin ¢ogunlukla en iyi sonuglar1 iirettigi
sOylenebilir. Kapasite kisithh ara¢ rotalama problemine uyarlanan yabani ot
metasezgisel algoritmasinin son derece rekabetci ve verimli sonuglar tirettigi
sOylenebilir. Sezgisel algoritma olan tasarruf algoritmasinin ¢ogunlukla en kotii
basarima sahip oldugu sdylenebilir. Metasezgisel algoritma olan genetik algoritma
ve yabani ot algoritmasinin bagarimi sezgisel olan tasarruf algoritmasindan daha
iyidir. Genelde metasezgisellerin ¢oziim sonuglarinin sezgisellerden daha iyi
oldugu bilinmektedir. Sonuglar bu durumu gostermektedir.

Tim sonuglar genel olarak incelendiginde, hibrit yaklagimlarm diger
algoritmalardan daha iyi sonuglar verdigi gortilmektedir. Hibrit yaklagimlar bilinen
iyl ¢ozlimlere yakin sonuglar iiretebilmistir. Tasarruf ve genetik hibrit yaklagim
diger hibritlerden genel olarak daha kotii sonuglar iiretmistir. Hibrit algoritmalar
arasindan tasarruf, yabani ot hibrit yaklagimi; tasarruf, genetik ve yabani ot hibrit
yaklagimi sonuglar1 birbirlerine genel olarak yakindir. 24 problemin 13’iinde
tasarruf, genetik ve yabani ot hibriti; tasarruf, yabani ot hibritinden daha iyi sonug
vermistir.

Genetik algoritma ve yabani ot algoritmasinin baglangi¢ popiilasyonlarina
tasarruf algoritmasinin lirettigi ¢O0zlimiin eklenmesi algoritmalarin ¢oziimlerini
tyilestirmis, iirettigi sonuglarin daha iyi olmasini saglamistir. Buradan hareketle

metasezgisel algoritmalarin baglangi¢ popiilasyonlarina bagka bir algoritmanin
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¢cOziimiliniin eklenmesinin metasezgisel algoritmalarimin basarimimi  arttirdigi

sOylenebilir.

Cizelge 4.23. Algoritmalarin Ortalama Maliyet Kargilagtirmasi

Tasarruf | Tasarruf Tasarruf
Ad1 BKS | Tasarruf | Genetik | YOA + + + Genetik

Genetik | YOA i

YOA

P-n16-k8 450 482 | 450.22| 45042 450.55 450.85 450.05
P-n19-k2 212 226| 224.56| 223.13 218.75 212.03 215.14
P-n20-k2 216 222 | 226.12| 22470 217.98 219.62 217.98
P-n21-k2 211 224 221.32| 218.51 213.75 214.42 213.42
P-n22-k2 216 232 | 226.56| 224.07 217.93 219.12 219.15
P-n22-k8 590 590| 595.71| 598.83 590.00 590.00 590.00
P-n23-k8 529 537| 536.74| 538.64 530.95 535.16 531.19
P-n40-k5 458 561| 521.24| 503.19 499.60 497.02 496.15
P-n45-k5 510 676| 583.07| 551.67 533.46 532.73 530.17
P-n50-k7 554 693 | 626.53| 610.10 590.43 590.61 588.73
P-n50-k8 629 716| 703.17| 683.58 670.57 670.47 668.61
P-n50-k10 696 775 77472 75827 726.44 715.94 718.14
P-n51-k10 741 825| 833.27| 824.22 771.52 767.70 769.32
P-n55-k7 568 702| 647.10 629.66 596.20 591.27 594.17
P-n55-k8 588 722| 65141 630.02 617.70 612.11 615.24
P-n55-k10 694 792| 76349 | 747.44 725.48 722.77 724.30
P-n55-k15 945 1000 | 1020.65| 1018.94 983.98 972.07 979.13
P-n60-k10 744 859 | 83391| &11.29 786.05 790.12 785.74
P-n60-k15 968 1020 | 1060.69| 1058.29| 1000.29| 1008.13 1000.75
P-n65-k10 792 982| 884.73| 865.20 846.47 861.20 844.77
P-n70-k10 827 1047 | 959.49| 939.20 905.23 906.92 903.69
P-n76-k4 593 930| 706.76| 673.43 662.95 650.35 655.26
P-n76-k5 627 989 | 739.00| 709.47 699.72 693.00 696.79
P-n101-k4 681 1266 | 846.84| 811.81 794.06 762.99 787.54
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Ortalama Maliyet
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Sekil 4.1. .Algoritmalarin Ortalama Maliyet Karsilastirmasi

4.3.1.2.Algoritmalarin Standart Sapma Karsilastirmasi

Sekil 4.2 ve Cizelge 4.24’de algoritmalarin her bir problem igin 100 defa
caligtirllmas1 sonucunda hesaplanan standart sapma degerleri degerlendirilmistir.
Tasarruf algoritmasimin hesaplamasi tasarruf degerlerine dayandigindan ve bir
problem i¢in bu degerler farkli kosumlarda bile degismemesinden dolay: standart
sapma degerleri her problem igin 0 olarak bulunmustur. Bundan dolay1 standart
sapma degerleri kiyaslamasi diger algoritmalar arasinda yapilacaktir.

Genetik ve yabani ot algoritma karsilastirmasinda yabani ot algoritmasinin
daha diisiik standart sapmalara sahip oldugu goriilmektedir. Kapasite kisitli arag
rotalama problemine uyarlanan yabani ot algoritmasinin genetik algoritmadan daha
kararli sonuglar tirettigi soylenebilir.

Sonuclar incelendiginde hibrit yaklasimlarin standart sapmalar1 daha
disiiktiir. Hibrit yaklagimlarim diger algoritmalardan daha kararli oldugu
sOylenebilir. Hibrit yaklasimlarin standart sapmalarinin ortalamalar1 birbirlerine

yakindir. Hibrit yaklagimlar arasinda en diisiik standart sapma sonucunu tasarruf ve
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yabani ot algoritmasindan olusan yaklasim vermistir. Standart sapmalarin
ortalamasina bakilacak olursa en diisiik deger tasarruf ve yabani ot algoritmasindan
olusan hibrit yaklagima aittir. Sonug olarak tasarruf ve yabani ot algoritmasinin ele
alinan diger algoritmalardan daha kararli oldugu sdylenebilir.

Genetik algoritma ve yabani ot algoritmasinin baslangi¢ popiilasyonlarina
tasarruf algoritmasinin irettigi ¢O6ziimiin eklenmesi algoritmalarin standart
sapmalarini diistirmiistiir. Buradan hareketle metasezgisel algoritmalarin baglangig¢
popiilasyonlarina bagka bir algoritmanin ¢dziimiiniin eklenmesinin metasezgisel
algoritmalarimin kararligini da arttirdig1 sdylenebilir. Yani standart sapmasi yliksek
metasezgisel algoritmalarin baslangic ¢oziimleri baska bir algoritma ile
beslendiginde standart sapmasinda diisme oldugu ve algoritmanin kararligin arttigi

yorumu yapilabilir.
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Cizelge 4.24. Algoritmalarin Standart Sapma Karsilagtirmasi

Tasarruf | Tasarruf Tasarruf
Ad1 Genetik | YOA |+ + + Genetik
Genetik | YOA i
YOA

P-n16-k8 1.21 1.63 2.40 2.60 0.50
P-n19-k2 9.59 9.05 1.13 0.30 3.15
P-n20-k2 8.61 8.41 0.20 2.05 0.20
P-n21-k2 9.41 8.19 4.76 5.63 4.56
P-n22-k2 9.26 8.92 4.14 5.46 5.05
P-n22-k8 894 | 11.17 0.00 0.00 0.00
P-n23-k8 7.09 8.90 2.87 3.18 3.06
P-n40-k5 22.75| 19.58 10.48 11.18 9.48
P-n45-k5 28.73| 20.90 13.03 4.47 12.90
P-n50-k7 2592 | 21.39 6.42 5.07 6.59
P-n50-k8 2472 | 16.39 3.20 2.08 3.74
P-n50-k10 27.08| 27.26 8.36 7.21 8.45
P-n51-k10 28.02| 33.35 9.76 7.60 9.44
P-n55-k7 2994 | 21.37 5.16 431 4.93
P-n55-k8 27.78 | 22.05 9.04 7.54 9.68
P-n55-k10 20.51| 19.16 3.89 4.36 4.14
P-n55-k15 2479 | 24.57 4.11 10.00 8.09
P-n60-k10 2737 23.09 7.81 2.59 7.58
P-n60-k15 24.69| 25.32 2.16 6.99 1.09
P-n65-k10 2720 18.77 10.51 8.01 941
P-n70-k10 36.48| 38.02 13.71 10.86 13.63
P-n76-k4 32.45| 26.56 16.76 13.47 15.61
P-n76-k5 37.94| 30.36 10.35 13.13 10.44
P-n101-k4 4537 | 37.48 25.63 22.99 26.82
Standart

Sapmalarin 22.74| 20.08 7.33 6.71 7.44
Ortalamasi
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Sekil 4.2. Algoritmalarin Standart Sapma Karsilagtirmast

4.3.1.3.Algoritmalarin Ortalama Hiz Karsilastirmasi

Tasarruf algoritmasiin ortalama ¢aligma siiresi P grubu problemleri i¢in
yaklagik 0’dir. Bundan dolay1 ortalama c¢aligma siiresi karsilagtirmasi diger
algoritmalar arasinda yapilacaktir. Tasarruf algoritmasi sezgisel; genetik algoritma
ve yabani ot algoritmasi metasezgisel algoritmalardir. Metasezgisellerin galisma
stireleri genellikle sezgisellerden daha yiiksek olmaktadir. Sonuglar da bu duruma
kanit olusturmaktadir.

Sekil 4.3 ve Cizelge 4.25’de algoritmalarin her bir problem i¢in 100 defa
caligtirilmast sonucunda hesaplanan ortalama c¢alisma siireleri (hiz degerleri)
degerlendirilmigtir. Algoritmalar arasinda ¢alisma siiresi en diisiik olan yani en
hizlis1 yabani ot algoritmasidir. Tasarruf ve yabani ot algoritmasindan olugan hibrit
yaklagimin sonuglar1 da tekil ¢alistirilan yabani ot algoritmasina yakindir. Kapasite
kisith ara¢ rotalama problemine uyarlanan metasezgisel bir algoritma olan yabani

ot algoritmasinin son derece hizli oldugu sdylenebilir.
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Sonuglara gore algoritmalarin ¢aligma siiresinin problem boyutuna bagl
oldugu agik¢a goriilmektedir. Problem boyutu biiylidiik¢e calisma siireleri dogru

orantil olarak artmustir.

Cizelge 4.25. Algoritmalarin Ortalama Hiz Karsilagtirmasi

Tasarruf | Tasarruf Tasarru‘f
Adi Genetik | YOA |+ + + Genetik
Genetik | YOA "
YOA
P-n16-k8 704 62 775 65 406
P-n19-k2 710 73 712 74 407
P-n20-k2 736 80 741 79 420
P-n21-k2 752 83 755 83 420
P-n22-k2 784 87 787 87 440
P-n22-k8 799 83 816 81 461
P-n23-k8 835 87 849 86 474
P-n40-k5 1264 174 1274 177 714
P-n45-k5 1377 206 1395 217 771
P-n50-k7 1616 241 1631 246 940
P-n50-k8 1588 246 1597 252 893
P-n50-k10 1584 240 1595 243 885
P-n51-k10 1598 245 1613 271 902
P-n55-k7 1713 283 1722 295 954
P-n55-k8 1701 284 1719 306 976
P-n55-k10 1704 287 1721 295 950
P-n55-k15 1747 259 1784 265 968
P-n60-k10 1835 332 1839 341 1004
P-n60-k15 1824 310 1840 313 1002
P-n65-k10 1971 385 2062 391 1063
P-n70-k10 2075 437 2248 446 1134
P-n76-k4 2198 480 2265 481 1210
P-n76-k5 2235 503 2421 509 1225
P-n101-k4 2904 828 2989 835 1590

120



4.BULGULAR VE TARTISMA Umit YILDIRIM

Ortalama Calima Suresi (Hiz) (ms)
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Sekil 4.3. .Algoritmalarin Ortalama Hiz Karsilastirmasi

4.3.2.CMT Grubu Veri Seti Karsilastirmasi

Bu Dbolimde CMT grubu veri seti iizerinde algoritmalarin
caligtirilmasindan elde edilen; ortalama maliyet, standart sapma ve ortalama
caligma siireleri karsilastirilmistir. Algoritmalarin performansi ve bagarimi tizerine

tartismalar yiiritilmiistiir.

4.3.2.1.Algoritmalarin Ortalama Maliyet Karsilastirmasi

Sekil 4.4 ve Cizelge 4.27°de algoritmalarin CMT grubu her bir problem
icin 100 defa caligtirilmast sonucunda hesaplanan ortalama maliyetleri
degerlendirilmigstir. Sonuglar incelendiginde tasarruf algoritmasi ¢ogu problemde
en kotii basarima sahiptir.

Biitiin problemler i¢in, hibrit yaklasimlar daha iyi sonuglar {iretmistir.
Hibrit yaklagimlarin basarimi birbirine yakin olmasina ragmen tasarruf ve yabani ot

algoritmasindan olusan hibrit yaklasimin en iyi sonuglari iirettigi soylenebilir. Tekil
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calistirilan genetik algoritma ve yabani ot algoritmasinin tasarruf algoritmasi ile

hibritlenmesi algoritmalarin bagarimini yiikseltmistir.

Genetik algoritma ve yabani ot algoritmasi karsilastirmasinda yabani ot

algoritmasi daha iyi sonuglar vermistir. Kapasite kisitli arag rotalama problemine

uyarlanan metsaezgisel bir algoritma olan yabani ot algoritmasinin CMT grubu

verileri i¢in de son derece rekabetci ve verimli sonuglar iirettigi sOylenebilir.

Cizelge 4.26. Algoritmalarin Ortalama Maliyet Kargilagtirmasi

Tasarruf
Tasarruf | Tasarruf |+
Adi BKS Tasarruf | Genetik | YOA + + Genetik
Genetik | YOA +
YOA
CMT1(50) 524.61 731| 612.84| 582.72 577.64 567.56 575.33
CMT2(75) 835.26 1053 | 971.31| 962.99 906.84 894.69 904.83
CMT3(100) | 826.14 1321 | 1012.02| 980.74 935.34 925.96 928.23
CMT4(150) | 1028.42 1382 | 1334.25| 1301.4 1181.2| 1149.19| 1191.38
CMT5(199) | 1291.29 1722 | 1745.73 | 1709.48| 1498.17 1480.5| 1502.67
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Sekil 4.4. Algoritmalarin Ortalama Maliyet Karsilagtirmasi

4.3.2.2.Algoritmalarin Standart Sapma Karsilastirmasi

Sekil 4.5 ve Cizelge 4.28’de algoritmalarin CMT grubu her bir problem
icin 100 defa calistirlmast sonucunda hesaplanan standart sapma degerleri
degerlendirilmistir. Tasarruf algoritmasinin standart sapma degerleri her problem
icin 0 olmugtur. Standart sapma degerleri kiyaslamasi diger algoritmalar arasinda
yapilacaktir.

Tekil caligtirilan genetik algoritma ve yabani ot algoritmasinin standart
sapmas1 hibrit yaklasimlara gore yiiksektir. Sonuglar incelendiginde hibrit
yaklasimlarin standart sapmalarinin daha iyi oldugu soylenebilir. Yani standart
sapmas1 yilksek metasezgisel algoritmalarin baslangi¢ ¢Ozlimleri baska bir
algoritma ile beslendiginde standart sapmasinda diisme oldugu ve algoritmanin
kararligini arttig1 yorumu yapilabilir.

Tasarruf ve yabani ot algoritmasindan olusan hibrit yaklasimi 5 adet CMT
probleminin 4 tanesinde en diisiik standart sapma olusmustur. Standart sapmalarin

ortalamasina bakilacak olursa en diisiik deger tasarruf ve yabani ot algoritmasindan
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olusan hibrit yaklagima aittir. Sonug olarak tasarruf ve yabani ot algoritmasinin ele

alinan diger algoritmalardan daha kararli oldugu sdylenebilir.

Cizelge 4.27. Algoritmalarin Standart Sapma Karsilagtirmasi

Tasarruf

Tasarruf | Tasarruf |+

Ad1 Genetik | YOA |+ + Genetik
Genetik | YOA +
YOA

CMTI1(50) 35.84| 27.35 12.20 5.50 12.82
CMT2(75) 35.26| 40.44 14.52 10.15 13.96
CMT3(100) 56.95| 57.70 16.59 15.84 20.30
CMT4(150) 62.32| 86.75 27.28 20.21 27.46
CMT5(199) 70.77| 94.21 30.63 29.48 26.53
Standart
Sapmalarm| 52.23| 61.29 20.24 16.24 20.21

Ortalamasi
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Standart Sapma
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Sekil 4.5. .Algoritmalarin Standart Sapma Karsilagtirmasi

4.3.2.3.Algoritmalarin Ortalama Hiz Karsilastirmasi

Sekil 4.6 ve Cizelge 4.29°da algoritmalarin CMT grubu her bir problem
icin 100 defa galigtirllmasi sonucunda hesaplanan ¢alisma siireleri (hiz degerleri)
degerlendirilmistir. Algoritmalar arasinda ¢aligma siiresi en diisiik olan yani en
hizlisi tasarruf algoritmasidir.

Tasarruf algoritmasi1 diginda kalan algoritmalar arasinda en hizlisinin
secilmesi pek miimkiin goriinmemektedir. Orta 6lgekli problemler i¢in yabani ot
algoritmasinin ¢alisma siiresi diigiiktiir ancak biiyiik boyutlu problemlerde ayni
performansi gosterememistir. CMT grubu igindeki 199 miisterili problemde en iyi
caligma siiresi tasarruf, genetik ve yabani ot algoritmasindan olusan hibrit
yaklasima aittir.

Genetik algoritma ve yabani ot algoritmasinin ayr ayr1 tasarruf algoritmasi
ile hibritlenmesi caligma siirelerini fazla etkilemistir. Tasarruf algoritmasinin
caligma siiresi diisiik oldugu i¢in hibritleme isleminde kullanilmasi ¢aligma siiresini

uzatmamaktadir yorumu yapilabilir.
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Cizelge 4.28. Algoritmalarin Ortalama Hiz Karsilagtirmasi

Tasarruf
Tasarruf
Tasarruf | +
Adi Tasarruf | Genetik | YOA |+
+YOA | Genetik+
Genetik
YOA
CMT1(50) 0 1576 252 1622 292 845
CMT2(75) 1 2092 505 2173 525 1109
CMT3(100) 1 2783 857 2883 965 1494
CMT4(150) 3 3945 2220 4231 2439 2197
CMT5(199) 0 5403 3945 5757 3988 3083

Ortalama Calisma Suresi (Hiz) (ms)
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Sekil 4.6. .Algoritmalarin Ortalama Hiz Karsilastirmasi

4.3.3. Farkl Calismalar ile Kiyaslamalar
Karagiil ve arkadaslar1 (2016) yaptiklar1 ¢alismada; kapasite kisitli arag
rotalama probleminin ¢6ziimii i¢in Newton’un ¢ekim yasasimi temel alan bir

algoritma Onermis ve bu algoritmayr genetik algoritmanin baslangic
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popiilasyonunu olusturmak i¢in kullanmistir. Bu yontem genetik algoritmanin
basarimini iyilestirmistir. Onerdikleri yaklasimi P grubu veri seti problemlerine
uygulamis ve ¢dziimleri degerlendirmiglerdir.

Ahmed ve Sun (2018) yaptiklar1 ¢aligmada kapasite kisith ara¢ rotalama
probleminin ¢oziimii i¢in iki katli yerel arama tabanli pargacik siiri
optimizasyonunu (Bilayer Local Search-based Particle Swarm Optimization)
onermislerdir. Onerilen yaklasim literatiirden alinan P grubu veri seti problemleri
iizerinde uygulamisglardir.

Kapasite kisithi ara¢ rotalama problemi iizerinde yapilan ¢aligmalar, bu
calismada ele alinan algoritmalardan elde edilen ¢6ziim sonuglarin durumunu
degerlendirmek icin bilgi vericidir.

Ekler boliimiinde sunulan Cizelge 4.29°da Karagiil, arkadaslar1 (2016) ve
Ahmed, Sun (2018) tarafindan yapilan ¢aligmalarin sonuglari ile birlikte ¢aligma
kapsaminda ele alinan tasarruf, yabani ot hibriti ve tasarruf, genetik, yabani ot
hibritinin sonuglart verilmistir. Algoritmalarin probleme ait en iyi sonucu bulmasi
durumu ¢6ziim degerinin koyulastirilmasi ile gdsterilmistir. Degisim olarak ifade

edilen kavramin formiilasyonu (4.1) nolu denklemde sunulmustur.

{Algeritma Maliveti — BKS
Defistm = 182" m&;; ) 100 4.1

Degisim olarak ifade edilen kavram problemin bilinen en iyi ¢6ziime
(BKS, Best Known Solution) gore sapmalarin ortalamasim ifade etmektedir.
Degisim degeri kiigiildiikge bilinen en iyi ¢oziime yaklagilir. Bundan dolayi
degisim kavrami, algoritmanin ¢6ziimiiniin kalitesini gostermektedir.

Cizelge 4.29’da oOnerilen en iyi hibritlerin Onceki ¢alismada yer alan
algoritma sonuglariyla kiyaslanmasi sunulmustur. Sonuglara goére bu calisma

kapsaminda Gnerilen tasarruf, yabani ot hibrit yaklasimi ve tasarruf, genetik, yabani
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ot hibrit yaklagimi Karagiil ve arkadaglarinin 6nerdigi yaklagimdan daha iyi sonug
vermistir. Coziim kalitesi olarak yapilan karsilagtirmada en iyi sonucu Ahmet ve
Sun’in Onerdigi yaklasim saglamistir. Ancak calisma tekrart bilinmediginden

algoritmalarin olusturdugu maliyetlerin standart sapmalari kiyaslanamamastir.
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Cizelge 4.29. P Grubu Veri Setlerinin C6ziim Sonuglarimin Farkli Caligmalar ile
Karsilastirilmasi (Karagiil ve arkadaslari, 2016; Ahmed ve Sun,
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P-n51-k10 | 741| 767.4 3.56 741 0.00 3.38 754 1.75 271 751 1.35 902
P-n55-k7 568 | 629.5 10.82 568 0.00 432 583 2.64 295 585 2.99 954
P-n55-k8 588 | 619.6 5.38 588 0.00 306 593 0.85 976
P-n55-k10 | 694 | 729.7 5.14 694 0.00 4.94 709 2.16 295 712 2.59 950
P-n55-k15 | 945| 985.6 4.30 989 4.66 4.29 958 1.38 265 958 1.38 968
P-n60-k10 | 744 | 820.5 10.28 744 0.00 5.83 782 5.11 341 769 3.36 1004
P-n60-k15 | 968 1033 6.71 968 0.00 5.37 993 2.58 313 995 2.79 1002
P-n65-k10 | 792 | 864.3 9.12 792 0.00 6.44 822 3.79 391 823 3.91 1063
P-n70-k10 | 827| 905.4 9.48 833 0.73 9.24 880 6.41 446 873 5.56 1134
P-n76-k4 593 | 711.6 20.00 598 0.84| 16.11 611 3.04 481 614 3.54 1210
P-n76-k5 627 752 19.94 636 1.44| 1585 664 5.90 509 670 6.86 1225
P-n101-k4 | 681 838 23.05 692 1.62| 20.17 719 5.58 835 730 7.20 1590
Ortalama
6.63 0.51 2.37 223

Degisim
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Karagiil ve arkadaslar1 (2016) kiiciik problemler i¢in bilinen en iyi
¢Oziimlere yaklasmiglardir ancak higbir ¢éziim bilinen en iyi ¢ézliime ulagmamugtir.
Ahmet ve Sun (2018) oOnerdikleri yaklagim ile 23 adet problemin 16 tanesinde
bilinen en iyi sonuglara ulasmiglardir. Tasarruf ve yabani ot algoritmasindan olusan
hibrit yaklasim 24 problemin 8 tanesinde; tasarruf genetik ve yabani ot
algoritmasindan olusan hibrit yaklasim 24 problemin 7 tanesinde en iyi sonuglara
ulagmstir.

Ahmet ve Sun (2018) onerdikleri yaklasim ile bu ¢alisma kapsaminda ele
aliman hibrit yaklagimlarin ¢aligma stireleri karsilastirildiginda bu calisma
kapsaminda onerilen hibrit yaklagimlarin ¢ok daha hizli oldugu goriilmektedir. 100
miisterili bir problem i¢in Ahmet ve Sun (2018) onerdikleri yaklasimin ¢alisma
stiresi 20.17 saniye iken; tasarruf, yabani ot algoritmasi hibritinin 835 milisaniye,
tasarruf, genetik ve yabani ot algoritmasi hibritinin 1590 milisaniye oldugu
goriilmektedir. Ahmet ve Sun (2018) onerdikleri yaklagimin g¢alisma siireleri
incelendiginde biiylik Ol¢ekli problemler igin ciddi oranda artig gosterdigi fark
edilmektedir. Karagiil ve arkadaslar1 (2016) algoritmanin c¢alisma siireleri
bulunmadigi i¢in kiyaslama yapilamamistir.

Sonug olarak bu ¢alisma kapsaminda onerilen hibrit yaklagimlarin ¢éziim
kalitelerini koruyorken ¢ok hizli sekilde bilinen en iyi ¢Oziimlere yaklastigi

sOylenebilir.

4.3.4.Genel Degerlendirme

P grubu ve CMT grubu i¢in genel bir degerlendirme yapmak gerekirse;
tasarruf algoritmasimin standart sapmasi ve c¢alisma siiresi diisiiktiir ancak diger
algoritmalara kiyasla kotii sonuglar tiretmektedir.

Yabani ot algoritmasi; tasarruf algoritmasindan ve genetik algoritmadan
daha iyi ¢oziimler liretmistir. Ayrica yabani ot algoritmasi genetik algoritmadan

daha hizli calismistir. Kapasite kisith ara¢ rotalama problemine uyarlanan
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metasezgisel bir algoritma olan yabani ot algoritmasimin son derece rekabetgi ve
verimli sonuglar lrettigi sOylenebilir. Yabani ot algoritmasinin ¢aligma siiresi genel
olarak bu c¢alismada ele alinan diger algoritmalara kiyasla diisiiktiir. Ancak biiyiik
boyutlu problemlerde bu avantajini kaybedebilir. Bu durumun netlestirilmesi igin
daha fazla biiyiik 6l¢ekli problem ile teste ihtiya¢ vardir.

Genetik algoritma ve yabani ot algoritmasinin baglangi¢ popiilasyonlarina
tasarruf algoritmasinin lirettigi ¢O0zlimiin eklenmesi algoritmalarin ¢oziimlerini
tyilestirmig, irettigi sonuglarin daha iyi olmasmi saglamustir. Ayrica standart
sapmay1 diislirmiis, algoritmanin daha kararli olmasimi saglamistir. Tasarruf
algoritmasinin calisma siiresi oldukca diisiik oldugu icin hibritleme isleminde
algoritmalarin calisma siirelerini etkilememistir. Sonu¢ olarak hibritleme islemi
algoritmalarin  basarimini  yiikseltmistir. Buradan hareketle metasezgisel
algoritmalarin baglangi¢ popiilasyonlarma bagka bir algoritmanin ¢6ziimiiniin
eklenmesinin metasezgisel algoritmalarinin basarimini arttirdigi sdylenebilir.

Denenen hibrit yaklasimlar arasindan; tasarruf, yabani ot algoritmasi hibriti
ve tasarruf, genetik, yabani ot algoritmasi hibriti iyi sonuglar iiretmistir. Bu
yaklagimlarin ¢alisma siireleri de diger algoritmalara kiyasla daha kisadir. Bu iki
hibrit yaklagim arasinda tasarruf, yabani ot algoritmasi hibritinin genel olarak
caligma siiresinin diisilk olmasindan kaynakli daha tercih edilebilir bir yaklagim

oldugu diistinilmektedir.

4.4.Dinamik ARP Coziimii

Bu boéliimde dinamik arag¢ rotalama probleminin ¢ézliimiine yer verilmistir.
Algoritmalarin dinamik arag¢ rotalama problemine uygulanmasi i¢in P grubu veri
setinden P-n50-k7 isimli veri seti se¢ilmigtir. Bu problem, tek depolu, 7 aragli, 49
miisterili kapasite kisitli ara¢ rotalama problemidir. Talep iptali, yeni talep gelmesi
ve her iki durumun aymi anda olugmasi gibi dinamik durumlarda problemin

yeniden ¢ozililmesi asamasinda araglar sahip oldugu yiik miktar1 kadar dagitim
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yapabilirler. Bundan dolay1 dinamik problemde ara¢ kapasiteleri, aracin sahip
oldugu yiik miktar1 olarak kabul edilir. Araglarin anlik olarak sahip olacaklar1 yiik
miktarlar1 farkli olabilecegi igin, problem heterojen ara¢ filosuna sahip bir
probleme doniisiir.

Dinamik arag rotalama problemi ¢oziimiinde belirli varsayimlarla
dinamiklik ele alinmistir. Bu varsayimlar “1.5. Calismanin Kapsami1” baslig1
altinda dinamik ARP i¢in kisitlamalar agiklamasiyla verilmistir. Bu boéliimde
belirlenen varsayimlar ve kisitlar altinda problem ¢oziilmiistiir ve tartigsmasi
yuritiilmiistiir. Dinamik problem ¢oziimiinde hibrit yaklasimlar kullanilmistir ve
bulunan en iyi ¢oziim ¢ikt1 olarak verilmistir.

P-n50-k7 isimli klasik problemin ¢6ziim sonucunda olusan rotalar Sekil

4.7°de goriilmektedir.

P-n50-k7 (n=49, Q=150)

—e— Route 1
—e— Route 2

Route 3
—a— Routz 4
—e— Route 5
—e— Route &
—a— Route 7

[ve]
(53]

10,0 225 35,0 475 60.0

Sekil 4.7. Baglangi¢c Durumu
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Sekil 4.8’de verilen sekilde 1. rota ve 4. rota disindaki rotalar
tamamlanmustir. 1. rotada ara¢ 41 nolu miisteride, 4. rotada ara¢ 50 nolu miisteride
bulunmaktadir. Sekil 4.8’de rotalar, miisteriler ve arag gosterilmistir.
Tamamlanmayan rotalar daha koyu sekilde, diger rotalar normal olarak

gosterilmistir. Araglarin bulundugu noktalar kirmizi daire igine alinmugtir.

P-n50-k7 (n=49, Q=150)

—a— Route 1

75

—&— Route 2

Route 3

—a— Route 4

—e— Route 5

—e— Route 6

50 —a— Route 7
25

10,0 25 35,0 475 60.0

Sekil 4.8. Rota Giincellemeden Onceki Durum

4.4.1.Miisteri Talep Iptalleri

Baslangic durumu Sekil 4.7°de ve anlik durumu Sekil 4.8°’de verilen
problem i¢in 4. rotadan; 25, 19, 26, 32 ve 11 nolu miisterilerin talebi iptal ettigini
varsayalim. 4. rota lizerinde bulunan aracin rotasina devam etmesi ve rotalarin
giincellenerek yeniden rotalama yapilmast durumlarinda olusacak rotalar ve
maliyetleri ortaya konmustur. Bu duruma ait sonuglar asagidadir. Hibrit
yaklagimlarin {rettigi ¢ozim ve rotaya devam edilmesi durumunda olusacak

¢Ozlimiin rotalar1 ve rotanin maliyetleri verilmistir.
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Rotaya devam edilmesi durumunda; “1-4-45-33-10-40-13-17, “50-27-1”
seklinde 2 adet rota olusacaktir. Bu rotalarin maliyeti 88.27 dir.

Bu problemin hibrit yaklagimlarla ¢oziilmesi sonucunda; “50-4-45-33-
10-40-13-17, “41-27-1” seklinde 2 adet rota bulunmustur. Rotalarin maliyeti
71.00’dr.

Sonuglarin maliyetine bakildiginda; rotaya devam edilmesi durumunda
olusan maliyet 88.27, hibrit yaklagimlarla ¢oziimiin maliyeti 71.00°dir. Hibrit
yaklasimlar; rotaya devam edilmesi durumundan daha iyi sonug iiretebilmistir.
Talep iptal edilmesi durumunda yeniden rotalama yapilmasinin maliyeti diisiirecegi

sOylenir.

4.4.2.Yeni Miisteri Talepleri

P_n50-k7 (n=49, Q=150)

—e— Route 1

75

—a— Route 2

Route 3

—— Route 4

—e— Route 5

—+— Route 6

50 —e— Route 7
25

10,0 225 35,0 475 60.0

Sekil 4.9. Rota Giincellemeden Onceki Durum
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Baslangic durumu Sekil 4.7°de ve anlik durumu Sekil 4.8’de verilen
problem yeni miisteri talebinde de kullanilacaktir. 1. rotada ara¢ 41 nolu miisteride,
4. rotada ara¢ 50 nolu miisteride bulunmaktadir. Bu anda 50 nolu diigimiin
bulundugu noktada 3 farkli miisteri (1000, 1001, 1002) talebi olustugunu
varsayalim. Yeni eklenen 3 miisterinin talepleri toplaminin; 4. rotada bulunan 27
nolu miisteri talebinden az olacak sekilde belirlenmistir. Yapilan hesaplamalarda
yeni gelen taleplere depodan ara¢ atamak yerine 4. rotada 50 nolu miisteride
bulunan aracin, yeni gelen miisteri taleplerini karsilamasi ve talebi karsilanmayan
27 nolu miisteriye depodan ara¢ atanmasi beklenmektedir.

Yeni gelen sipariglerin depodan kalkacak aracla karsilanmasi
durumunda; “41-4-45-33-10-40-13-17, “50-25-19-26-32-11-27-1”, “1-100-1001-
1002-1” seklinde 3 adet rota olusacaktir. Bu rotalarin maliyeti 197.78"dir.

Bu problemin hibrit yaklagimlarla ¢éziilmesi sonucunda; “41-4-45-33-
10-40-13-17, “50-1001-1001-1000-25-19-26-32-11-1", “1-27-1" seklinde 3 adet
rota bulunmustur. Bu rotalarin maliyeti 153.70°diir.

Sonuglarmm maliyetine bakildiginda; yeni gelen siparislerin depodan
kalkacak aragla kargilanmasi durumunda olusan maliyet 197.78, hibrit
yaklagimlarla ¢6ziimiin maliyeti 153.70’dir. Hibrit yaklagimlar; yeni gelen
sipariglerin depodan kalkacak aragla karsilanmasi durumundan daha iyi sonug
iiretebilmistir. Hibrit yaklagimlarin yeni talep gelmesi durumuna hizli ve daha iyi

sonug iirettigi sdylenebilir.

4.4.3.Yeni Miisteri Talepleri ve Talep iptalleri

4.4.1 boliimiinde verilen miisteri talep iptalleri ve 4.4.2 de verilen yeni
miisteri talepleri senaryolar1 birlestirilerek ¢ozlilmiistiir. Bu duruma ait sonuglar
verilmistir.

Miisteri iptallerinin oldugu rotadaki aracin rotasina devam etmesi ve yeni

gelen miisterilere depodan ara¢ atanmasi durumunda olusacak sonug; “41-4-45-33-
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10-40-13-17, “ 50-27-17, “1-100-1001-1002-1" seklinde 3 adet rotadir. Bu rotalarin
maliyeti 144.41°dir.

Bu problemin hibrit yaklagimlarla ¢dziilmesi sonucunda;“50-1001-1000-
1001-4-45-33-10-40-1”, “41-13-27-1” seklinde 2 adet rota bulunmustur. Bu
rotalarin maliyeti 72.18°dir.

Sonuglarin maliyetine bakildiginda; hibrit yaklasimlar sonucunun rota
sayist ve maliyeti daha diisiiktiir. Bu boliimde gercek hayatta yasanabilecek
senaryolar olusturulmus ve hibrit yaklasimla ¢oziilmiistir. Bu sonuglardan
goriilecegi gibi klasik ara¢ rotalama problemi i¢in Onerilen hibrit yaklagim,

dinamik durumlar i¢in de basarili sonuglar tiretmistir.
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5.SONUCLAR VE ONERILER

5.1. Cahsmanin Ozeti

Bu ¢alismada, kapasite kisitli arag¢ rotalama problemi ele alinmig ve farkli
metasezgisel yaklagimlarla ¢ozllmiistiir. Problemin ¢6ziimii igin tasarruf
algoritmasi, genetik algoritma, yabani ot algoritmasi ve bu algoritmalardan
olusturulan hibrit algoritmalar olusturulmustur. Bu c¢aligmanin en Onemli
katkilarindan birisi dinamik ara¢ rotalama problemlerinde kullanilabilecek
metasezgisel yaklagimlarin ele almmasi ve en uygun yaklasimin ortaya
konulmasidir. Bu amagcla, onerilen metasezgisellerin kullanildigr dinamik arag
rotalama problemi incelenmistir. Buna ek olarak gelistirilen yaklasimlarin
kullanilabilirligini saglamak i¢in optimum ya da optimuma yakin rotay1 bulan ve

gercek hayat uygulamalarinda kullanilabilecek bir kullanici arayiizii gelistirilmistir.

5.2. Sonuglar

Bu ¢alismadan elde edilen sonuglar asagida 6zetlenmistir:

e Kapasite kisith arag rotalama problemleri ¢6ziimii zor problem sinifi olan
NP-Hard simif problemlerdendir. Bu problemlerin kesin olarak ¢dziilmesi
genellikle ¢cok zordur. Bu nedenle Onceki caligmalarda siklikla sezgisel
yaklasimlar Onerilmistir. Bu yaklagimlarin bazilar1 probleme 6zgii olarak
onerilen yaklagimlardir. Bu c¢alismada, bu kapsamda tasarruf algoritmasi
tabanli bir yaklasim ile kapasite kisitli ara¢ rotalama probleminin ¢6ziimii
saglanmistir. Bu yaklasimla maliyet olarak genellikle diger yaklasimlara
gore daha yiiksek maliyetli rotalar olusturulmaktadir. Buna ek olarak
¢Oziim siiresi incelendiginde, tek bir iterasyonda ¢oziim bulundugundan

¢Oziim siireleri agisindan oldukga hizli bir yontem oldugu goriilmiistiir.
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e Genetik algoritma ara¢ rotalama problemlerinde siklikla kullanilan
yaklasimlardan birisidir. Bu amagcla genetik algoritma yaklasimiyla da
problemin modellenmesi saglanmigtir. Buna gore elde edilen sonuglarin
gorece olarak tasarruf algoritmasindan iyi oldugu goériilmektedir. Buna
karsin hiz incelendiginde genetik algoritmanin diger yaklasimlara gore
daha uzun siirede ¢6ziim bulabildigi goriillmektedir.

e Arag rotalama problemlerine yabani ot algoritmas1 uyarlanmistir. Yabani ot
algoritmasinin siirekli ¢6ziim uzayindaki problemlerde iyi sonuglar verdigi
ve buna ek olarak gezgin satici probleminde de uyarlandigi O6nceki
caligmalardan goriilmiistir. Bu c¢alismada incelenen kapasite kisitli arag
rotalama problemine yabani ot algoritmasinin eklenmesiyle birlikte ¢6ziim
acisindan tasarruf algoritmasindan ve genetik algoritmadan iyi maliyetler
elde edilmistir. Ayrica diger algoritmalardan ¢6ziim siiresinin oldukg¢a hizl
olmasit yabani ot algoritmasinin etkin bir yaklasim olabilecegini
gostermigtir. Kapasite kisitli ara¢ rotalama problemine uyarlanan
metsezgisel bir algoritma olan yabani ot algoritmasinin ¢ok hizli sekilde,
son derece rekabetgi ve verimli sonuglar {irettigi sdylenebilir.

e Tasarruf ve genetik algoritmalar1 hibrit hale geldiginde c¢oziimlerdeki
maliyetlerin iyilestigi goriilmiistiir, ancak ¢0ziim silireleri genetik
algoritmadan dolay1 halen olduk¢a uzun olmustur.

e Tasarruf ve yabani ot algoritmasinin hibritlenmesi ise maliyet ve ¢6ziim
stiresi agisindan oldukga iyi sonuglar vermistir. Bu yaklagim ile iyi ¢6ziim
maliyetlerine oldukca diigiik standart sapmalarla ve kabul edilebilir ¢6ziim
stireleriyle ulasiimistir.

e Onerilen yaklasimlarin sonuncusu ise tasarruf, genetik ve yabani ot
algoritmalarinin hibritlendigi yaklagimdir. Bu yaklagima gore, iyi ¢0ziim
maliyetlerine oldukca diisiik standart sapmalarla ve kabul edilebilir ¢6ziim
stireleriyle ulagilmistir.
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e Dinamik problemin ¢dziimlenmesi i¢in 6rnek bir problem ele alinmis ve
talebin azaldigi, arttigr ve her iki durumun birlikte oldugu durumda
problem yeniden c¢oziimlenmigtir. Buna gore, Onerilen yaklagimla
dinamizmin ele alinmasi durumunda dinamizmin olmamasi1 durumuna gore
daha diisiik maliyetler olusmustur.

e Bu sonuglara ek olarak elde edilen sonuglar gostermistir ki
metasezgisellerde baslangic popiilasyonun iyi ¢6ziimler olmasi, sonug
¢ozlimlin verimliligini ve basarimin1 artirmaktadir. Metasezgisel bir
algoritmanin ¢ézimiiniin baska bir metasezgiselde kullanilmasi ¢6ziime
olumlu katkilar yapmistir. Hibrit algoritmalar, diger algoritmalardan daha
iyi sonuglar iiretmistir.

e Ortaya konan uygulamanin kullanimi i¢in web tabanli kullanici arayiizii
tasarlanmistir. Kullanici arayiizii uygulamaya kolaylig1 saglamistir. Ayrica
web tabanli olmasindan dolay1 kurulum gerektirmeden farkl cihazlardan
ve farkli ortamlardan web {izerinden erisim saglanmistir. Kullanici igin
anlasilir sonuglar iiretilmis ve bu sonuglar harita iizerinde gosterilmistir.
Ayrica gergek hayat problemleri i¢in noktalar aras1 uzaklik 6klid kuralina
gore degil, gercek arag yolu uzunlugu temel alinarak problem ¢oziimii

saglanmigtir.

5.3. Oneriler

Ara¢ rotalama problemine uyarlanan yabani ot algoritmasmin ¢6ziim
kalitesi igin parametre se¢imi onemlidir. Cogalma agsamasinda tohumlar iiretilirken
farkl1 yaklagimlarin kullanilmasi da ¢6ziim kalitesini etkileyebilecek diger bir
faktordiir. Gelecek galigmalarda uygun parametre se¢imi ve ¢ogalma asamasinda
farkli yaklagimlarin kullanilmasi i¢in detayli ¢aligmalar yapilirsa algoritmanin
¢Oziim Kkalitesi yiikseltilebilir. Yabani ot algoritmasinin ¢ok biiyiik o6lgekli

problemlerdeki basarimi arastirabilir.
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Incelenen arag rotalama probleminin karakteristikleri zaman pencereli,
belirsiz talep kosullarina sahip, ayni anda topla-dagit durumu olusmasi durumlarina
uyarlanabilir.

Algoritmalarin dinamik ara¢ rotalama problemindeki bagarimini ortaya
koymak i¢in daha fazla problem ile test edilmesi gerekir. Ayrica bir igletmenin
dinamik arag rotalama problemi i¢in algoritmalar uyarlanabilir.

Dinamik probleme yolun durumu, trafik durumu dahil edilebilir ve bu
durum i¢in bir ¢Oziim aranabilir. Makine Ogrenmesi ile gelecek taleplerin

nerelerden gelecegini tahmin eden ve 6grenen bir algoritma gelistirilebilir.
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