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ONSOZ

Gilinimiizde teknolojinin hizla geligmesi, sektorlerdeki rekabetin artmasi ve Diinya’nin
bir pazar haline gelmesinden dolay1 dagitim sistemleri ¢ok daha etkin ve karmagik hale
gelmistir. Lojistik ve tedarik zinciri yonetiminde toplam maliyetlerin 6nemli bir kismini
tasima maliyetleri olusturmaktadir. Firmalarin miisteri taleplerini zamaninda ve az
maliyetle karsilanmasinda ara¢ filolar1 i¢in hazirlanacak 1iyi bir plan, lojistik
maliyetlerini  6nemli 0Olgide disiirecek ve firmalara rekabette ciddi avantaj
saglayacaktir.

Bu calismada; miisteri taleplerinin zamaninda ve en az maliyetle karsilanmasinin
planlanmasi igin karmagik bir optimizasyon problemi olan Ara¢ Rotalama Problemi
(ARP)’ nin ¢oziimiinde Genetik Algoritmalar (GA) kullanilarak yeni bir yazilim
olusturulmustur. Calisma gergek bir diinya problemi de olan Tiirkiye turu problemi
tizerinde diger bir yontemle karsilastirmali olarak ¢oziilmiistiir.

Bu c¢alismada, yogun calismalar1 arasinda zamanini ayirarak bana yol gdsteren ve
yardimc1 olan tez danismanim Prof. Dr. Sakir ESNAF’ a, manevi desteklerinden dolay1
esim Osman CEYREKOGLU’na ve aileme tesekkiirlerimi sunmay1 bir borg bilirim.

Nisan 2017 Saniye CEYREKOGLU
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OZET

YUKSEK LiSANS TEZI

ARAC ROTALAMA PROBLEMINE GENETIK ALGORITMA YAKLASIMI
ve ORNEK BiR UYGULAMA

Saniye CEYREKOGLU

Istanbul Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii

Endiistri Miihendisligi Anabilim Dalh

Damisman : Prof. Dr. Sakir ESNAF

Gliniimiiziin rekabet¢i ortaminda var olan ve gelecekte de var olmak isteyen isletmeler
her gecen giin kendilerinden ve rakiplerinden daha iyi olmaya c¢alismaktadirlar.
Isletmelerin dagitim ag: siireclerini en iyilemek ve etkin bir sekilde yonetmek amaciyla
ozellikle ulastirma, tasima ve dagitim konularinda ¢esitli kararlar almasi gerekmektedir.
Bu kararlardan birisi de tesislerden miisterilere gergeklestirilecek olan rotalama
kararlaridir. Dagitim, planlama, lojistik gibi alanlar basta olmak iizere bir¢ok sektorde
genis uygulama alanlarina sahip olan arag¢ rotalama problemi, optimizasyon alaninda
arastirmaci ve akademisyenler tarafindan tizerinde uzun yillardir yogun olarak calisilan
popiiler, ¢6ziimii zor (NP-hard) bir problemdir. Ayrica, ger¢ek hayatta, sistemler igin
modellemede kullanilan 6nemli bir dagitim problemidir.

Kombinatoryal optimizasyon problemlerine uygulanabilen genetik algoritmalar (GA),
dogal genetik se¢im ve rastsal arama tekniklerini kullanarak ¢6ziim bulmaya calisan bir
yontem olarak eldeki ¢oziimlerden hareketle daha 1yi ¢oziimler iireterek optimum veya
optimuma yakin c¢oziimlere ulasmaya calisir. Genetik algoritmalar kendi arama
proseslerini olusturmasi bakimindan pek c¢ok avantaja sahiptir. GA, en ¢ok siralama,
cizelgeleme, atama, dagitim, planlama problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilmaktadirlar.
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Bu calismada; meta sezgisel bir yontem olan genetik algoritmalar yardim ile arag
rotalama problemine ¢6ziim aranmis ve gelistirilen algoritma gergek bir problem olan
Tirkiye illeri tizerinde uygulanmaktadir. Kullanilabilecek ¢oklu rotalar zorluk derecesi
asamali olarak arttirilarak ve rasgele segilerek olusturulmaktadir. Bu rotalar, gelistirilen
algoritma ile optimize edilerek ¢ikan sonuglar sayisal ve gorsel olarak verilmektedir.
Gelistirilen algoritmanin etkinligini ve performansim 6lgmek icin aym rotalar Excel -
Solver (Evolutionary) Genetik Algoritmalar Programi ve En Yakin Komsu Algoritmasi
ile de optimize edilmektedir. Alinan sonuglar, mesafe ve siire bakimindan
karsilastirmali olarak sunulmaktadir. Bu sonuglara gore, gelistirilen algoritma sonuglari
diger yontemlere gore daha basarilidir.

Nisan 2017, 149 sayfa.

Anahtar kelimeler: Ara¢ Rotalama Problemleri, Genetik Algoritmalar
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SUMMARY

M.Sc. THESIS

GENETIC ALGORITHM APPROACH TO VEHICLE ROUTING
PROBLEM and CASE STUDY

Saniye CEYREKOGLU

Istanbul University
Institute of Graduate Studies in Science and Engineering

Department of Industrial Engineering

Supervisor : Prof. Dr. Sakir ESNAF

The corporations, which are existing in the competitive world of our time and which
aim to be existing also in future, are trying to be better than themselves and their rivals
day by day. The corporations should give various decisions especially in transportation,
transfer and distribution in order to make their distribution net the most superior and
manage it effectively. One of these decisions is the rotation decisions that will take
place between the facilities and the customers. Vehicle rotation problem, which has a
large application area like distribution, planning and logistics, is a popular and difficult
to solve (NP-hard) problem that has been by studied for years by research specialists in
optimization and academists. In addition, it is an important distribution problem that can
be used to model many real-life systems.

Genetic algorithms (GA), which can be applied to combinatorial optimization problems
with random search techniques and natural genetic selection, aims to reach optimum or
almost optimum solutions by creating better solutions considering the existing results.
Genetic algorithms has many advantages about setting up its search processes. GA is
mostly used in solving the problems of sorting, scheduling, assingment, distribution and
planning
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In this study, a solution has been searched for vehicle rotation problems with the help of
GA that is a metaheuristic method and the developed algorithm has been applied on
cities in Turkey that constitutes a real problem. The multi routes that can be used have
been formed by its level of difficulty being increased progressively and by being chosen
randomly. Once these routes have been optimized with the developed algorithm, the
results have been submitted numerically and visually. The same routes are optimized
with Excel-Solver (Evolutionary) genetics algorithm program and Nearest
Neighborhood Algorithm to measure the effectiveness and performance of the
developed algorithm. The results have been presented comparatively with a view to
distance and time. According to these results, the results of the developed algorithm are
more successful than the other methods.

April 2017, 149 pages.

Keywords: Vehicle Routing Problem, Genetic Algorithms
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1. GIRIS

Bir isletmenin baslica lojistik amaci, hedeflere minimum maliyetle ulasilabilen bir
sistem kurmaktir. Lojistik siirecinin en 6nemli bilesenlerinden biri de iirlinlerin
hareketlerini baslangic noktasindan satis noktasina kadar takip etmektir. Dagitim
faaliyetleri, iiriinlerin hareketlerinin ve bu kapsamda yapilan faaliyetler cercevesinde
ulasim metodunun belirlenmesidir. Dogru yolun se¢imi igin, bir¢ok yerel, bolgesel ve
uluslararasi yerli ve yabanci hizmetlerden haberdar olmak gereklidir. Lojistik siireg
icerisinde dagitim, genelde tek basina yiiksek maliyetli bir islemdir. Bu nedenle 6nemli

bir bilesen olup etkin olarak yonetilmesi gereklidir.

Isletmelerin toplam lojistik maliyetlerinin %30- %60’ 1 dagitim maliyetlerinden
kaynaklanmaktadir. Bu nedenle dagitim ekipman ve personelinin etkili ve verimli bir
sekilde kullanilmasi isletme yoneticileri acisindan 6nemli bir ilgi alanidir. Bu bakimdan
dagitim maliyetlerini azaltmak ve miisterilere sunulan servisin kalitesini arttirmak igin
en kisa zamani ve mesafeyi verecek olan, bir aracin sebeke igerisinde izleyecegi en

uygun rotay1 bulmak gilinlimiizde en ¢ok tartisilan konu haline gelmistir.

En kiiclik maliyetli rotalarin, eldeki ara¢ filosu ile belirlenmesi olarak tanimlanabilecek
olan ara¢ rotalama problemi (ARP) ile ilgili bir¢ok calisma yapilmistir. Bu problem
genel anlamiyla herhangi bir isletmenin miisterilerine (konumlar: belirli olan) hizmet ya
da iirtin ulastirabilmesi i¢in operasyonel ve fiziki kisitlarida géz oniinde bulundurarak
minimum maliyetli rotayr elde edebilme problemidir. Hizmet ve {riiniin
ulagtirilmasinda isletmelerin Oniine ¢ikan bu problem isletmelerde maliyetlerin ciddi
oranda ylikselmesine neden olabilmektedir. Bu nedenle ara¢ rotalama probleminin

verimli olarak ¢6zlimii tasarruf saglanmasi konusunda biiyiik 6neme sahiptir.

Genetik algoritmalar dogay: taklit ederek en iyi sonuca ulasmaya calisirlar. Bu
algoritmalarin amaci dogadaki birey ve sistemlerin uyum ozelligini kullanarak yapay
sistemler olusturmaktir. Genetik algoritmalar rastlantisal deneme teknikleri ile sonug
bulmak i¢in ugrasan parametre kodlama esasli arama tekniklerindendir. Genetik

algoritmalar ¢ogu problem ¢esidi i¢in dogru parametreler kullanarak calisildiginda en



iyiye yakin sonuglar iiretebilen yontemlerdendir. Genetik algoritmalar, teoride optimum
sonucu garanti edememesine karsin uygulamada optimuma yakin sonuglari
tiretebilmekte ve c¢ogu problemde optimum sonuca ulasilabilmektedir. Buna gore
genetik algoritmalar ¢ogu kombinatoriyal optimizasyon problemine gayet dogru ve

basar1 ile uygulanabilmektedir.

Sezgisel yontemlerin bir sinifina giren ve meta-sezgisel bir yontem olan Genetik
Algoritmalar (GA), dogadaki evrim siirecini bilgisayar ortaminda taklit ederek bu tiir
problemler i¢in en iyi ¢oziimii ya da yakin ¢oziimii elde edebilmektedir. Literatiirde
GA’ 1n kullanildigit ve ARP gibi diger kombinatoryal problemlerin ¢6ziimii igin
gelistirilmis ¢ok sayida modelin oldugu calisma bulunmaktadir. Bu calismada da,
¢Ozlim uzayinin birden fazla noktasindan arama yapmaya baslayan, hizli ve etkili bir

yontem olan GA, ARP ¢oziimiinde kullanimi i¢in yeni algoritma gelistirilmistir.

Bu tez calismasinda ilk olarak arag rotalama problemine deginilmekte, literatiirde yer
alan temel arag¢ rotalama problemi gesitleri, kullanilan ¢6ziim yontemleri ve uygulama

alanlar1 aciklanmaktadir.
Ikinci boliimde Genetik Algoritmalar detayli olarak agiklanmaktadir.

Ucgiincii boliimde Ara¢ Rotalama Problemlerinde Genetik algoritmalarm kullanimi ile

ilgili literatiir calismasi yapilmaktadir.

Dérdiincii bolimde gelistirilen algoritmanin programu detayli olarak anlatilmakta, ele
alman problem tanitilmakta; kullanabilecek ¢oklu rotalar zorluk derecesi asamali olarak
artirllarak ve rasgele secilerek olusturulmakta ve bu rotalar gelistirilen algoritma ile

optimize edilerek ¢ikan sonuclar sayisal ve gorsel olarak verilmektedir.

Besinci boliimde de bu tez galismasinin 6zeti olusturularak sonu¢ ve degerlendirmeler

yapilmaktadir.



1. GENEL KISIMLAR

2.1. ARAC ROTALAMA PROBLEMLERI

Arag¢ Rotalama Problemi, en basit sekli ile bir merkezi depoda iistlenmis bulunan ve her
biri ayn1 kapasiteye sahip olan homojen araglar filosunun her biri farkli bir yerlesime ve
bilinen boliinemeyen talebi olan miisteriler setine, toplam seyahat siiresini ve mesafesini
minimize edecek sekilde hizmet sunarak depoya geri donmesi i¢in gerekli rotanin ve her

bir rotadaki yollarin belirlenmesi problemidir (Ayan, 1999).

Ara¢ Rotalama Problemi (ARP) tasima maliyetlerini azaltmak ve miisteri hizmetlerini

arttirmak i¢in bir aracin takip etmesi gereken en iyi rotay1 bulmaktir (Alkan, 2003).

ARP’nin genel yapis1 Sekil 1.1’ de gosterilmistir. Sekil 1.1° de gosterilen 1’den 9’a

kadar numaralanmus diigiimler siparis noktalarini, 0 ise ana depoyu ifade etmektedir.
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Sekil 1.1: ARP Ornek Gésterimi (Sen ve dig., 2015).

Arag¢ Rotalama Problemi (ARP) Dantzing ve Ramser tarafindan 1959’ da ilk olarak ele
alinmig ve literatiire kazandirilmistir. Bu ¢alismada tizerinde durulan konu benzin
istasyonlarma benzin dagitimi problemidir. Bu problemde en iyi sonug igin yazarlar ilk

matematiksel programlama modelini olusturmuslardir. Bu ¢alismadan sonra Clarke ve



Wright 1964’ te probleme yeni bir sezgisel ¢oziim Onermistir. Bu 6neriden sonra arag
rotalama problemine olan ilgi artmistir. Uzerinde en ¢ok metot iiretilen optimizasyon

problemlerinden biri ara¢ rotalama problemidir (Toth ve Vigo, 2002).

Malakandri ve Daskin (1992) trafik sikisgikligi temelli, zaman bagimli ARP
algoritmalar1 tizerinde g¢alismislardir. Bunun sonucunda trafik sikisikliginin oldugu
durumlarda sabit bir rotanin olmayacagini, bunun seyahat edilecek zamanin giiniin

hangi saatleri olacagina bagli oldugunu ileri siirmiislerdir (Alkan, 2003).

Firmalarin dagitim ve lojistik maliyetlerinin tamami {izerinde, ciddi bir oran, tasgima
maliyetlerinden olugmaktadir. Bu nedenle tagima maliyetlerinin azaltilmasi, ¢alisan ve
ekipmanlarin verimli ve etkin olarak kullanilmasi firma yonetici i¢in énemli bir hale
gelmistir. Bu giderleri azaltmak ve sunulan hizmet kalitesini artirmak i¢in minimum
mesafe ve zaman i¢inde aracin miisteri noktalarina en uygun rotay: kullanarak ulasmasi
giinimiizin {izerinde en c¢ok durulan konularindandir. Klasik bir ARP, farkli
lokasyonlarda yer alan miisteri noktalarindaki taleplerin karsilanmasi amaciyla
depolardan araglarin sevk edilmesidir. Bu problem ele alinirken hedef, etkin ve verimli
olarak miisteri taleplerinin olabildigince minimum zaman, mesafe ve maliyetle
karsilayan rotayir lretmektir. Asagidaki maddelere, firmalar miisterilerine hizmet ve

tiriin ulastirmada rota olustururken dikkat etmelidir (Karahan, 2003).

e Farkli konumlarda bulunan tiim miisterilerin talepleri karsilanmalidir.

e Her miisteriye talebinin karsilanmasi i¢in sadece bir arag bir defa ugramalidir.

e Rotaya depodan baglayan bir ara¢ mutlaka depoya geri donmelidir.

e Ugranacak miisterlerin talep toplamlar arag kapasitesini gegmemelidir.

e Her bir rota i¢in sadece bir ara¢ planlanmalidir.

e Ara¢ rotalamada temel amag, her bir aracin katedecegi mesafenin en aza

indirilmesi olmalidir.

Bir birlesi optimizasyon (combinatorial optimization) problemi olan ara¢ rotalama
problemi, NP-zor problem simnifina aittir. Baska bir ifade ile ara¢ rotalama
problemlerinde degisken sayisi arttik¢a ¢6ziime ulagsma zaman minimum {stsel olarak

artig gosterir (Taskin, 2003).



Arag rotalama probleminde, miisteriye sunulan hizmetin kalitesi arttirmak istendiginde
bazi operasyonel kisitlamalar karsimiza g¢ikabilmektedir. Bu kisitlamalardan bazilari

asagida verilmistir:

e Belirlenen rota icin secilen aracin tasima ve/veya katedebilecegi mesafe
kapasitesi

e Aracin miisteriye hizmet verme zamani

e Misterinin hizmet veya iriinii, sadece belirli bir zaman araliginda alabilmesi
(zaman penceresi kisiti)

e Arag siiriiciisii mesai saatlerinin rotalama esnasinda goz 6niinde bulundurulmasi

e Filodaki ara¢ sayisinin kisitli olmasi

Klasik bir ara¢ rotalama problemi i¢in uygulanabilecek, belirlenmis amag fonksiyonlari

icin ornekler asagidadir (Toth ve Vigo, 2002).

e Tasima giderlerinin azaltilmasi igin araglarin katedecegi toplam mesafe ve
seyahat siiresinin azaltilmaya c¢alisiimasi.

e Enazarag sayisi ile biitiin miisterilerin taleplerini yerine getirmek.

e Olusturulan tiim rotalarin yiik ve seyahat siiresi bakimindan dengeli olmasinin

saglanmasi.

Ara¢ Rotalama Problemi (ARP)’ nin ana yapitaslari; taleplerin yapisi, sevkiyati

yapilacak iiriiniin tipi, depo ve miisteri konumlari ve arag filosundan olusur.

1. Taleplerin Yapisi: Arag rotalama problemleri (ARP) ‘nde talepler sabit veya
degisken olabilir. Sabit olmasi durumunda 6nceden talep bilinir. Ancak degisken
olmasi durumunda bazi taleplerin bilinmesine karsin bazilarinda da arag¢ seyahat
halinde iken belirlenmektedir.

2. Sevkiyati Yapilacak Uriiniin Tipi: Araclar ile farkli tiplerde fiiriinler
taginmaktadir. Bunlar gida iirtinleri, tehlikeli olan maddeler, ¢6p toplama, gazete
dagitimi gibi paketler problem igin extra bir zorluk olusturmazlar. Ancak
ogrenci servisleri, esitlik, verimlilik ve glivenlik gibi extra ihtiyaclardan dolay1
daha zorlu olabilirler.

3. Depo ve Miisteri Konumlari: Aracin rotasi depoda baslar ve biter. Problem,

cok depolu veya tek depolu olarak depo sayisina gore belirlenir. Problemde,



depolar birden ¢ok ise her deponun sahip oldugu aracglar bulunur. Bu nedenle de
problem, her deponun kendine ait bir ara¢ rotalama problemine doniisiir. Ancak
herhangi bir depodan rotaya baslayan bir ara¢ baska bir depoya donerse problem
bir biitiin olarak incelenmelidir.

Miisteri konumlari, belli ise hangi miisteriye hangi aracin gidecegi
belirlenmelidir. Aksi durumda miisteri konumlar1 olasi konumlar arasindan
belirlenecegi igin extra bir yerlestirme kararina ihtiyag¢ duyulacaktir.

Depo ve miisteri konumlari, bazi arag¢ rotalama problemlerinde birbirleriyle
aymdir. Ornek olarak Ogrenci servisleri verilebilir. Ogrenci servislerinde,
O0grenci duraklar1 depo iken okul miisteri konumu; Ogrencilerin okul
doniislerinde ise okul depo, oOgrenci duraklar1 da miisteri konumuna
dontismektedir.

4. Arac Filosu: Tiim arag rotalama problemlerinde ara¢ kapasitelerinin esit oldugu
varsayilir. Bazi durumlarda filodaki ara¢ kapasiteleri farkli olabilir. Boyle
durumlarda, hangi ara¢ kapasitesine sahip aracin hangi rotaya atanacagi extra bir
kisit getirir. Filodaki araglarin diger niteliklerinden olan yakit sarfiyati, hiz ve
sevkiyati yapilacak iirline uygunlugunun rotalarin belirlenmesi iizerinde direkt

etkileri bulunmamaktadir (Eryavuz ve Gencer, 2001).

Standart bir tek depoya sahip ara¢ rotalama problemi formiile edilmek istenirse

asagidaki dogrusal model kullanilabilir:
M= Arac adedi
N= Misteri adedi
dij= i ve j konumlari arasindaki mesafe
gi= i misterisinin talep miktari
C= Arac kapasitesi
Degisken,;

Ny {1, eger k nolu arag i noktasindan j noktasina hareket ederse}
k- 0, aksi takdirde
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(2.1) nolu amag fonksiyonu minimum maliyetin (mesafe) elde edilmesi gerekliligini
anlatmaktadir. (2.2) nolu denklem depodan yola ¢ikacak arag¢ sayisinin M adet olmasi
gerektigini, (2.3) ve (2.4) nolu denklemler miisterinin sadece bir arag tarafindan ziyaret
edilecegini (2.5) nolu denklem bir aracin sadece bir defa depodan ¢ikip rotada bir defa
kullanilacagini ve (2.6) nolu denklem ise yiiklemelerin, ara¢ kapasitesi C’ yi agsmamasi
gerektigini ifade etmektedir. Ara¢ adedi maksimum M adet olmasi gerektigi durumlarda
(2.2) nolu denklemde esittir (=) yerine kiigiik esit (<) isareti kullamilmalidir. Olusturulan
bu model i¢inde temel kisit olan (2.3) ve (2.4) nolu denklemler rotalarin stirekliligi
acisindan 6nem kazanmaktadir. Standart bir ara¢ rotalama problemi ¢ozimii igin

genelde su bilgilere ihtiya¢ duyulmaktadir:

e Miisteri konumlar1 arasindaki mesafe veya seyahat siiresi
e Depo ile miisteri konumlar1 arasindaki mesafe veya seyahat siiresi
e Miisterilere ait talep miktarlari

e Arag adedi ve araglarin kapasitesi



e Eniyilenmesi hedeflenen deger veya degerler (amag fonksiyonu)

Literatiirde, arag¢ rotalama problemi i¢in belirlenmis birgok optimizasyon Kriteri
bulunmaktadir. Bunlardan en ¢ok kullanilanlari, toplam rota mesafesi, seyahat siiresi,
rota adedi, miisteri memnuniyeti ve liriin adedi dengeleme olarak belirtilebilir. En
yaygin olarak kullanilanlar toplam rota mesafesi ve rota adedi ARP amag
fonksiyonlaridir. ARP ¢oziimlerinde optimum metotlar veya sezgisel ydntemler

kullanilir.

Cografi alan ve hizmet ulastirilan miisteri adedi bakimindan arag rotalama problemi zor
bir problemdir. Hizmet sunulan miisteri adedi arttifinda olasi rota adedi artacak ve
hesaplama islemi zorlasacaktir. Dolayisiyla, sezgisel algoritmalar ara¢ rotalama

problemlerinin ¢6ziimiinde daha avantajlidir (Eryavuz ve Gencer, 2001).

2.1.1. Arac Rotalama Prensipleri

Literatiire bakildiginda c¢esitli ara¢ rotalama problemleri ve her problem igin
olusturulmus ¢ok sayida algoritma goriilecektir. Fakat bu algoritmalara bakildiginda
gercek hayatta firmalarin optimum ¢dziimlerine ulasamadiklart goriilmektedir. Bu
nedenle halen ara¢ rotalama problemlerinin saglikli ¢oziimler verebilecek algoritmalari

iiretmek adina arastirmacilar ¢calismalara devam etmektedir.

Arastirmacilar ve uygulayicilar, arastirmalar ve uygulamalar esnasinda daha basarili ve
uygulanabilir rotalarin olusturulmasi i¢in ¢alismalarda agsagidaki 8 prensibin gz dniinde

bulundurulmasi konusunda hem fikir olmuslardir (Ballou, 1999):

1. Noktalar arasinda en yakin olanlar se¢ilmelidir. Bu sayede toplam gidilen yolun
kisalmasi saglanir.

2. Mimkiin oldugunca farkli giinlerde yapilacak miisteri teslimatlar
birlestirilmelidir. Bu sayede aymi rotalardaki miisterilere yakin tarihlerde
teslimat yapilmasi engellenir.

3. Rota baslangiglar1, depoya en uzak nokta ile yapilmalidir.

4. Olusturulacak rotanin goriintiisii damla seklinde olmalidir. Boylece uzak
noktalara ulasimda kazang elde edilecektir.

5. Rotalara atanacak olan araglarin yiiksek kapasiteli olmasi tercih edilmelidir.

Bdoylece toplam gider diisecek ve kazang saglanacaktir.



6. Rota disinda kalan konumlara ulagsmak i¢in kiigiik araglar tercih edilmelidir.

7. Mimkiin ise dagitim ve tedarik araglar1 ayni1 olmalidir. Boylece toplam gider ve
ihtiya¢ duyulan siire diisecektir.

8. Dagitim ve tedarik zamanlar1 gerektiginde yeniden kararlastirilarak vakit

tasarrufu saglanmalidir.

2.1.3. Arac Rotalama Problemi Cesitleri

Her gegen giin ara¢ rotalama problemi i¢in dogru ¢dzliimlerin olusturulmasi
zorlagsmaktadir. Bunun sebebi, rekabet sartlarinin artmast ve ¢evre kosullarinin
degismesi nedeni ile rotalama problemleri i¢in kisitlarinin gittikge artmasidir. Arag
rotalama problemlerinde karsimiza ¢ikan kisitlar, farkli kapasitelerdeki araglar,
olusturulan rotadaki miisaade edilen seyahat siiresi, zaman araliklari, konumlar arasi
farkli hiz sinirlamalari, arag siiriiciilerinin dinlenme zamanlar1 olarak belirtilebilir. Arag
rotalama probleminde kisitlarin artmasi problemin daha da karmasik hale gelmesine

neden olmaktadir (Erel, 1995).

Sekil 1.2° de ARP gesitleri simiflandiriimalari ve Sekil 1.3° te Arag¢ Rotalama

cesitlerinin birbirleriyle iligkileri gosterilmistir.
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Sekil 1.2: Ara¢ Rotalama Problemi Cesitleri (Kog C, 2012).
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Sekil 1.3: Arac Rotalama Cesitlerinin Birbiriyle liskisi (Toth ve Vigo, 2002a).

2.1.3.1. Kisitlarina Gore Ara¢ Rotalama Problemleri (KARP)

Tiim kisitlar1 modelin igine dahil ederek en iyi ¢dziime ulasmak zor oldugundan, gercek
hayatta olusturulan lojistik ve dagitim sistemleri i¢in bu kisitlardan en 6nemli olanlar
secilip kalan1 modele dahil edilmeyerek en iyi sonuca ulasilmaya c¢alisiimaktadir.
Secilen bu 6nemli kisitlar, yiikleme bosaltma durumu, mesafe kisiti, ara¢ kapasitesi ve
zaman pencereleridir. Bu nedenle secilen kisitlar Ara¢ Rotalama Problemlerinin

isimlerini belirlemektedir, bu ARP tiirleri agagidaki gibi olabilir.

2.1.3.1.1. Kapasite Kisitli Ara¢ Rotalama Problemleri (KKARP)

Miisteri taleplerinin 6nceden bilindigi ve araglarin belirli bir kapasitesinin oldugu
Dagitim agi’nin en iyilenmesi noktasinda onemli problemlerden olan Kapasite Kisitli
ARP en yaygin tiirdiir. En basit hali ile problemde tiim araglar esit kapasiteye sahiptir ve
bir depodan rotaya baslar, yine doniisleri bu depoya olur. Miisteri talepleri birka¢ defa
da degil tek bir defada teslim edilmektedir.

Tiim miisterilerin birbirinden farkli ve sabit bir talep miktar1 olan problemler, literatiirde
en ¢ok yer verilen ve lizerinde calisilan problemlerdir. Miisterilere bir ara¢ ile ve

yalnizca bir defa ugranilabilir. Depo ve miisteriler arasindaki mesafelerin simetrik
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oldugu kabul edilerek, seyahat siirelerinin mesafeler ile dogru orantili alinmasi
saglanmaktadir. Cogu problemde de oldugu gibi ele alinan bu problemde de asil amag,

araclar ile en kisa mesafenin kat edilmesini saglamaktir (Lin, 2009).

2.1.3.1.1.1. Esit Talepli Kapasiteli Ara¢ Rotalama Problemleri

Kapasiteli arag rotalama problemlerinde taleplerin esit oldugunun kabul edildigi bir
senaryo kuralim: Herhangi bir miisterinin w kadar bir {iriin talep ettigini varsayalim. Bu
talep birden ¢ok arag ile ulastirilabilirse, o halde bu talebin aynm konumdaki w kadar
miisteriye 1’er birim {iriin ulastirmak olarak diisiinebiliriz. Bu sartlarda yeni problemde
kapasite siniri, bir aracin ziyaret edecegi maksimum miisteri sayisi olarak ifade
edilebilir. Burada kapasite C>1" dir. Bu halde, eger talepleri bolmeye izin varsa ki bu
durum genelde istenmez, tiim miisterilerin 1 birim kadar talebi oldugu durumda tek arag
en ¢ok C kadar miisteriye talebini ulastirabilir. Bu nedenle modelin ismi; Esit Talepli
Kapasite Kisitli Arag Rotalama Problemi ya da Ayrilabilir Kapasite Kisitlh Arag
Rotalama Problemi olarak degisiklik gosterebilmektedir.

1985’te Haimovic ve Rinnooy Kan tarafindan ortaya atilmis daha sonra 1999’da
Altinkemer ve Gavish tarafindan KKARP i¢in gelistirilmis basit bir sezgisel, bir
“Gezgin Satict Turunu” boliimlere ayirmak, her bolime bir ara¢ gondermek ve her
boliimde en fazla C adet durak noktast olusturmaktir. Bu sezgisel “Tekrarli Tur
Boliimlendirme” adini alir ve depo ve tiim miisteriler arasinda dolagan bir Gezgin Satici
Turu ile baslar. Depodan baslayarak tim miisterileri sirasiyla ziyaret ederken, her
boliimde en fazla C adet miisteri olacak sekilde bir bolimlendirme yapilir ve her
boliimiin ucu tekrar depoya baglanir. Her boliim C adet veya daha az miisteri igerebilir.

Bu durum, bu problem igin fizibil bir ¢6ziim arz edebilir (Glynn ve Robinson,1997).

2.1.3.1.1.2. Esit Olmayan Taleplere Sahip Kapasiteli Ara¢ Rotalama Problemleri

Kapasiteli ara¢ rotalama problemlerinin bu tiiriinde ise, w; miisterinin talep miktarini ve
kapasite smirini, 1 ise her miisteriyi, bir aracin tasiyabilecegi toplam yiikiin C’den fazla
olamayacagini ifade eder. Amag¢ fonksiyonu ¢ogu problemdeki gibi araglarmn en kisa

mesafe ile tagima rotasini tamamlamasinin saglanmasidir.

Bu tipteki ara¢ rotalama problemlerinde, miisterilerin yaptig: talepler birden ¢ok araca
dagilamaz ve her miisteri i¢in sadece tek ara¢ atamasi yapilacagi varsayilir. Kapasiteli

ara¢ rotalama problemlerinin daha genel bir versiyonu olan bu tip problemlere bazen
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“ayrilamaz talepli” KKARP de denir. Bir miisterinin talebini pargalara bdlmek
cogunlukla firmalar i¢in uygulanabilecek bir ¢6ziim degildir ve bu durum hem miisteri
hizmeti veya finansal yonetim giicliikleri yaratabilir, hem de fiziksel olarak imkansiz

olabilir.

Bu tipteki ara¢ rotalama modelleri, pratikte de en fazla karsilagilan problemlerdir.
Clnkii ger¢ek hayatta pek cok kisit ara¢ rotalama problemlerine dahil edilir ve
problemin ¢oziilmesi zorlasir. Bu amagla akademik alanda bu konuda pek ¢ok arastirma
yapilarak, bu problemlerin ¢oziilmesi igin gesitli algoritmalar gelistirilmistir. Bu tip
problemlerin ¢oziilmesinde siklikla kullanilan metodlar, GSP (Gezgin Satici Problemi),

Savings (Tasarruf) Teknigi, Sweep Metodu vs... dir (Glynn ve Robinson, 1997).

2.1.3.1.2. Mesafe Kisitl Ara¢ Rotalama Problemleri (MKARP)

Mesafe Kisitli Arag Rotalama Problemlerinde (MKARP) rotalarda seyahet edecek her
arac icin kisit olarak maksimum mesafe bulunmaktadir. Onceden tanimlanan modele
mesafe kisiti asagida verilen (2.7) nolu denklem ile ilave edilerek yeni model
olusturulmaktadir. Denklem i¢inde araglarin kat edebilecegi maksimum mesafe L degeri

ile temsil edilmektedir.

N N N
ke(l,. M}lganZdU z Xy < L 2.7)

Kapasite Kisitli Ara¢ Rotalama Problemi’nde (KKARP) oldugu gibi Mesafe Kisith
Ara¢ Rotalama Problemine (MKARP) ait ¢esitli versiyonlar literatiirde yer almaktadir.
Mesela araclarin farkli tipleri i¢in farkli mesafe kisitlar1 (L, k=1,....M) mevcut olabilir.
Ayni zamanda mesafe kisiti degil de seyir siiresi sinirlamasi (mesafeye orantili)
probleme dahil edilirse, araclar bir miisteriden diger miisteriye gitmeden 6nce s; siiresi
kadar beklemek zorunda kalacaktir. Eger bu sinirlama probleme eklenirse (2.7) nolu
kisit denklemi asagidaki sekilde (2.8) nolu denkler olarak degisecektir. (Toth ve Vigo,
2002b):

N N N N N
Si +S]
ke{l,. M}u;mzz d;j Z pXijk + Z Z 3 Z Xijg =T (2.8)

i=0 j=0 Jj=0,j#i =0 J=0 Jj=0,j#i
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Aracin seyahat siiresini aracin yol aldigi toplam mesafe tizerinden bulmak i¢in yapilan
hesaplama i¢in p parametresi kullanilmaktadir. Miisteriye hizmet siiresinin (s;) ikiye
boliinmesinin nedeni ise ara¢ rotasi tizerindeki yollar1 siralarken, rota igindeki her
miisterinin hem yolun basinda hem de diger yolun sonunda bulunmasi ve bundan dolay1

denklemdeki toplam ibaresinde ayni miisteriye iki defa yer verilmesidir.

Hem arag¢ sayisinin hem de seyahat siiresinin sinirli oldugu durumlarda, problem ¢dziim
sonucu tiim noktalar1 kapsamama gibi bir sorunu ortaya ¢ikarabilir. Sayet tim misteri
konumlarina kesinlikle gidilmesi gerekiyorsa ve ara¢ sayisinda artis imkansiz ise, bu
durumda seyahat siiresi sinirimin ihlal edilmesi gerekebilir. Boyle bir durum ile
karsilagildiginda ihlal edilen her birim siire karsiliginda ceza maliyeti eklenerek, toplam
ceza maliyeti daha da azaltilabilir (Erel, 1995).

2.1.3.1.3. Zaman Pencereli Ara¢ Rotalama Problemleri (ZARP)

Pek ¢ok dagitim sisteminde her miisteri, talebi karsilayacak iirlin miktarinin yaninda bu
dagitimin tamamlanacagl bir zaman dilimi belirleyebilir. Bu zaman dilimine ”Zaman
Penceresi” denir (Glynn ve Robinson, 1997). Bu tip bir probleme her arag i¢in depoda
baslayan, farkli miisterilere ugrayan ve tekrar depoya donen bir rota belirlenerek ¢6ziim
olusturulmaktadir. Araglar, rotalarinda bulunan miisterilere 6nceden tanimlamis zaman
araliklari igerisinde teslimata baslayabilmelidirler. Her miisteri i¢in belirlenmis olan en
erken ve en gec¢ teslimat baslangic zamanlari, zaman araligi kisitinin siurlarini
olusturmaktadir. Ara¢ miisteriye en erken teslimat anindan 6nce varmis ise en erken
teslimat anina kadar bekleme yapmak durumundadir. Aracin miisteriye en geg teslimat
anindan sonra varis yapmas! durumunda miisteri teslimati kabul etmeyeceginden uygun

olmayan bir ¢6ziim olusturulmus olacaktir.
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Sekil 1.4: Zaman Aralikl1 Arag Rotalama Problemi Ornegi (Demircioglu, M., 2009).

Arac Rotalama Problemi tiirlerinden zaman pencereli arag rotalama problemi i¢in bir
ornek Sekil 1.4 © te verilmistir. Problemin tanimi sevkiyatin gereksinimlerini yerine
getirecek sekilde rotanin olusturulmasi olarak yapilabilir. Miisteri taleplerinin tamanmu
sevkiyat1 yapilacak iirliniin boyutunu, depo ve miisteri konumlari iirlinlerin nereden
almacagi ya da nereye dagitilacagini, belirlenen zaman penceresi kisit1 da dagitim ya da
toplama igin zaman araliklarin1 belirlemis olur. Zaman Smirli Ara¢ Rotalama
probleminde seyahat icin katedilen mesafe yerine seyahat siiresi de kullanilir. Bu
durumda ara¢ miisteri konumuna zamanindan erken ulasti§i i¢in, bu konumda bir

bekleme yapmasi gereklidir (Demircioglu, M., 2009).

Yiiksek diizeyde uygulanabilir ve ekonomik oneminden dolayr bu problem pek ¢ok
cesidiyle literatirde yer bulmustur. Bu konu ile ilgili c¢alisma igin Solomon ve
Desrosiers (1998) incelenebilir. Pek ¢ok calisma problemi emprik agidan ele alinirken,
pek az calismada da problemin analitik yonii incelenmistir. Bu konu iizerinde ¢alismalar
yapan diger akademisyenler, Federgruen ve von Ryzin (1992), Brameil ve Simchi —
Levi (1996) dir (Karahan, 2003).
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2.1.3.1.4. Par¢a Dagitimli Ara¢ Rotalama Problemleri (PDARP)

Bu problemde toplam maliyetin azalmasini saglayacak ise, aym1 miisteriye farkli
araclarin ugramasi kabul edilebilir. Bu noktada, miisteri siparisinin biiyiikligii arag
kapasitesine esit ise, Kritik bir konu olarak klasik ARP probleminin genisletilmesi ele

alinmalidir.
PDARP’ de, ARP’de ulasilan optimum ¢6ziimlere ulasmak ¢ok daha zor olabilir.

Amaci: PDARP’de amag¢ miisteri taleplerinin karsilanmasi ve araglarin akisi i¢in ihtiyag

duyulan toplam siireyi en iyi hale getirmektir.

Uygunluk: ARP kisitlarinin tamami (ayni1 miisteriye birden ¢ok aracin hizmet vermesi

disinda) saglanabiliyorsa ¢6ziim “uygulanabilir” olarak kabul edilir.

Formiilasyon: ARP’yi PDARP’ye doniistiirmek igin, her miisterinin siparigini daha
kiiciik, boliinemeyen siparislere ayirmak ve dagitimlarin parcalanmasini saglamak kolay

bir yoldur. Problem ¢6ziimii i¢in olusturulacak biitliin rota maliyetleri distriiliir (Seker,

2007).

2.1.3.1.5. Topla-Dagit Ara¢ Rotalama Problemleri (TDARP)

Es Zamanli Topla-Dagit ARP’de, isminde de belirtildigi gibi, es zamanli olarak bir
miisteriye hem {iriin teslimati yapilabilir ya da miisteriden {iriin teslim alinabilir. Bu
problem tiirlinde miisteriler iki ayr1 gruba ayrilmazlar. Yani dnce dagitim yapilacak ve
sonra toplama yapilacak gibi bir kisit yoktur. Araglarin, miisteri ziyaretleri sirasinda
dagitim ve toplamayr ayni anda yaptiklar1 i¢in ara¢ kapasitelerinin korunmasi gibi zor
bir durum bulunmaktadir. Tim miisterilere teslimat yapilacak iiriin miktari, ya da
toplama yapilacak miktar onceden bilinmektedir. Bianchessi ve Righin (2007) ’in
yaptiklar1 ¢aligmalarindaki tanmima gore, Es Zamanli Topla-Dagit ARP, yapilacak
islemler arasinda bir Oncelik iligskisi olmadan ayni anda {riin dagitiminin ve atik
toplamanin uygun sekilde birlestirilmesidir. ARP’nin bu tiiri, hem {iriin dagitiminin
yapildig1 ve kullanilmis dirinlerin geri doniisiim tesislerinde tekrar islenmesi i¢in geri

toplanmasi ile ilgilenen ters lojistik uygulamalari i¢in uygundur.
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2.1.3.1.6. Periyodik Ara¢ Rotalama Problemleri (PARP)

Periyodik Ara¢ Rotalama Probleminde (PARP)’ de bir dénemin planlamasi 6nceden
yapilir ve miisteriler bu donemde birden ¢ok defa ziyaret edilmektedir. Miisteri ziyaret
adetleri miisterinin talep miktarina ve miisterinin {riinleri stoklayacagi alanin
kapasitesine bagli olarak degisiklik gdstermektedir. Miisterinin talebi ¢ok ise talebi az
olan miisteriye gore daha cok, stoklama yapacagi alan kapasitesi kii¢lik ise de stoklama
kapasitesi daha yiiksek olan bir miisteriye gore daha ¢ok ziyaret edilecektir. Bu tiir
problemler alkolsiiz igecek dagitimi, bakkaliye ve atik toplama gibi sektorlerde
meydana gelmektedir (Hemmelmayr, 2007).

2.1.3.1.7. Stokastik Ara¢ Rotalama Problemleri (SARP)
Stokastik Arag Rotalama Problemi (SARP), kisitlardan bir ya da fazlasinin olasi oldugu

kosullarin klasik arag rotalama problemine uygulandigi bir problem tiiriidiir.
SARP’ nin 3 kadar ¢esidi vardir (Kog, 2012).

e Stokastik Misterili: p; olasiligina gore i kadar miisteri vardir. 1-p; olasiligina
gore ise yoktur.

e Stokastik Talepli: Misteri taleplerinin her biri g; olas1 bir degisken olacaktir.

e Stokastik Zamanli: Dagitim Zamanlar1 S; ve Seyahet Siireleri tj rassal

degiskenler olacaktir.

SARP’ de ¢dziime ulasabilmek igin gelistirilen ydntem iki asamadan olusmaktadir. Tlk
asamada olas1 degisken degerlerinin bilinmedigi bir ¢6ziim olusturulur. Bu asamanin
amaci degerleri belirlenmis olan olas1 degerdeki miisteri taleplerini karsilayabilmek i¢in
gereken rota zamani ve sevkiyat siiresini en aza indirmektir. Bazi degerlerin olasi
oldugu bu problemlerde, olasi tiim degerlerdeki kisitlarin yerine getirilmesi beklenemez.
Bu sebeple problem ¢ozimii i¢in karar verici ya sadece bazi kisitlarin yerine
getirilmesini kabul edebilir ya da kisitlarin herhangi biri yerine getirilemediginde

sorunun diizeltilmesi i¢in probleme ek aksiyonlar ilave edebilir (Kog, 2012).

2.1.3.1.8. Cok Depolu Ara¢ Rotalama Problemleri (CPARP)
Onceden ele alinan problemlerde araclar tek depo iizerinden rotalarmna baslamaktadir,
ancak bu problem tiirliniin adindan da anlasilabilecegi gibi araclar birden ¢ok depodan

rotalarina baglayabilmektedir. Bu problemde miisteri ve depo lokasyonlar1 belirlenmis
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ve tiim depo kapasiteleri miisterilerin biitiin taleplerine cevap verebilecek kapasitededir.
Problemde araglar depolara kayithh oldugundan, ara¢ ancak cikis yaptig1 depoya geri
donebilecektedir. Eger tek depodan daha fazla depoya sahip bir firmanin rota
diizenlemesi yapiliyor ise birden fazla depo denklemini hazirlanan modele eklemek
gerekir. Bu tiirdeki ARP’ de en iyi ¢oziime ulasabilecek herhangi verimli bir metod

yoktur ve bu nedenle problem NP-zor sinifina girmektedir (Ho, 2008).

2.1.3.1.9. Zaman Bagimli Ara¢ Rotalama Problemleri (ZBARP)

Ik olarak Dantzig ve Ramser ile 1959 yilinda giindeme gelen ARP, bugiine dek bir¢ok
alt dala kavusarak hayatimizdaki problemlere uyarlanabilecek diizeye getirilmeye
calistlmistir. Hayatimizin 6nemli problemlerine ARP’nin ¢6ziim bulmak i¢in ugrasan

tirlerinden birisi de ZBARP”’ dir.

Bu alandaki denemelerin ¢ogunda konumlar (depo ve miisteri konumlari) arasi seyahat
siiresi sabit olarak kabul edilmektedir. Fakat sehir iginde yasadigimiz, giiniin belirli
zamanlarindaki olasi trafik yogunlugu nedeniyle araclarin hiz ve seyahat siireleri,
kullanacaklar1 yol ve bu yolun kullanim zamanina gore farklilik gostermektedir. Bu tiir

kisitlarin da bulundugu problemler literatirde ZBARP olarak anilmaktadir.

Gilinden giine 6nemi daha da artan tagimacilik sistemlerinin temel bilesenlerinden biri
olan arag rotalama, ilk giindeme geldiginden bu yana ¢esitli ¢calismalarla zenginlestirilen
bir problemi tiirii haline gelmistir. Zaman Bagimli Ara¢ Rotalama Problemi’nde depo
ve misteri konumlar1 arasindaki seyahat siirelerinin giiniin her saatinde farklilik
gosterdigi ve her miisteri i¢cin Onceden belirlenmis bir hizmet zaman oldugu zaman
penceresi kisiti altinda problem ele alinmaktadir. Bu nedenle, planlama yapilan giin ya
da donem araliklara ayrilarak ve belirlenen bu araliklarda her yola sabit bir hiz
tanimlanmaktadir. Herhangi bir miisteriden ¢ikacak arag i¢in ¢ikis zamanina gore ve
kullanilacak yola gore belli bir hiz ile hareket etmektedir. Bir sonraki miisteriye seyahat
sirasinda belirlenen zaman araliklarindan sonrakine gegis oluyorsa, aracin kalan seyahat
hiz1 bu aralik i¢in tanimlanmis olan hiz lizerinden hesaplanacaktir. Bu durum gergek
hayatta karsilasilan problemlere olduk¢a benzemektedir. Ornek olarak is yerlerinin fazla
oldugu yerlerde sabah saatleri, 6gle aralar1 ve is ¢ikisi saatleri yogun trafik, bunun

disindaki zamanlarda ise yogun olmayan trafik olusmas1 muhtemeldir.
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Yogun trafik yagsanan bir sehirde, iki konum arasinda gegen yolculuk siiresi aracin hizi
sabit kabul edilemeyeceginden fonksiyon olarak alinmaz. Trafik yogunlugunun giin
icinde degismesi aracin hizin1 da degistirecek buna bagli olarak da toplam seyahat siiresi
de degisecektir. Bu degisikliklere neden olan olaylarin birinci boliimii; hava durumu,
trafik kazalar1 veya olasi degisikliklerdir. Diger boliimii ise trafigin en yogun oldugu

zamanlardaki donemsel ve mevsimsel yogunluklardir (Malandraki ve Daskin, 1992).

2.1.3.2. Yollarin Durumuna Gore Ara¢ Rotalama Problemleri
Arag rotalama problemi, miisteri konumlar1 veya depo konumu arasindaki mesafenin

gidis ve gelis mesafesi bakimindan esit olup olmamasi diye ikiye ayrilir (Erol, 2006).

2.1.3.2.1. Simetrik Ara¢ Rotalama Problemleri

Olusturulan birden ¢ok rotanin toplam seyahat maliyetinin en aza indirilmesi
problemine simetrik ara¢ rotalama problemi denilmektedir. Bu rotalama probleminde
rotalar depodan baslayip depoda biter, her miisteri konumu sadece bir rota {lizerinde
bulunur, bir rota tizerindeki miisterilerin talep toplamlar1 aracin kapasitesini asmaz ve

her rota igin belli bir mesafe sinir1 vardir (Barnhart, Laporte, 2007).

2.1.3.2.2. Asimetrik Arac¢ Rotalama Problemleri

Arag rotalama problemlerinde bazen miisteri ve depo konumlari arasindaki mesafelerin
birbirine esit olmadigi durumlarla karsilasilabilir. Eger ara¢ rotalama problemi bu tiirde
ve kapali uglu ise depodan sonraki ilk miisteri konumu 6nemlidir. Bu nedenle rotanin
doniis yoniinii belirleyebilmek i¢in her iki yOniin mesafesinin karsilastiriimasi
gerekmektedir. Bu tarz kisitlar1 igeren problemlere asimetrik yollu ara¢ rotalama

problemleri denilmektedir (Erol, 2006).

2.1.3.3. Rotalama Durumlarina Gore Ara¢ Rotalama Problemleri
Arag¢ rotalama problemleri, araglarin depodan ¢ikip depoya donmesi veya aracin
rotasinin depodan bagimsiz olarak rota lizerindeki en son miisteri konumunda

sonlanmasi durumlarina bagl olarak a¢ik ya da kapali uglu olarak iki sekilde incelenir

(Erol, 2006).

2.1.3.3.1. A¢ik U¢lu Ara¢ Rotalama Problemleri (AUARP)
Acik uglu ara¢ rotalama problemlerine (AUARP), onlarca yildir arastirmacilar

tarafindan etkin bir ¢6ziim yolu sunmadigi i¢in fazla ilgi gosterilmemistir. Talebi ve



20

konumu belli olan bir dizi miisteri i¢in kullanilan ara¢ filolarinin rotalamasinda agik
uclu ara¢ rotalama problemi kullanilabilir. Bu problemde rota biz dizi miisteri
konumundan olusur, rotalar depoda baslar ve en son miisteride biter (Wang ve dig,
2006). Bu problem tiirii genelde arag kiralamalarinda uygulanir ve aracin sadece gidis

rota planlamasi yapilir (Tiifekgier, 2008).

2.1.3.3.1. Kapali U¢lu Arag¢ Rotalama Problemleri (KUARAP)

Rotalarin depodan ¢ikip yine ayni depoya dondiigii problemlere kapali uglu arag
rotalama problemleri (KUARAP) denilmektedir. Genelde literatiirde yapilan ¢alismalar
bu rotalama problem tiirlerindendir. Gelistirilen yontemler ¢ogunlukla kapali uglu arag

rotalama problemi ele alinarak ¢oziildiigiinden kiyaslandigi yontem de yine bu tiir bir

problemdir (Erol, 2006).

Kapali Uglu ARP Acik Uclu ARP
L] Isletme Birimi (Depo) © Miisteri (Talep Noktasi)

Sekil 1.5: Acik ve Kapali Uglu Ara¢ Rotalama Problem Sekilleri (Erol, 2006).

2.1.4.4. Cevre Durumu Bakimindan Ara¢ Rotalama Problemleri

Olaylara sabit ya da degisken baska bir deyisle verilerin belirli ya da belirsiz olma
durumlarina gore yaklasan ve en ¢ok kullanilan problemlerden biridir. Bu Kriter
dogrutusunda bu tiir arag rotalama problemleri Dinamik ARP ve Statik ARP olmak

tizere iki ¢esitte incelenebilir:

2.1.4.4.1. Dinamik Ara¢ Rotalama Problemleri (DARP)
Aracin rotasinda ilerledigi sirada yeni bir miisteri noktasi ¢ikmasi, miisteriye ait talebin

degismesi, rota iizerindeki yollardan bazilarinin kullanilamaz hale gelmesi, trafik
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yogunlugu gibi nedenlerle seyahat siiresi ya da mesafenin artmasi durumlarinda sorunun
¢oziimii i¢in hizli kararlar alinmasi gerekmektedir. Bu ara¢ rotalama probleminin
degisken olan bilesenleri, miisterinin talebinin degismesi ya da belirsiz degiskenlere
bagli yolculuk siireleri olarak 6ne ¢ikmaktadir. Dinamik arag rotalama problemi pratikte
genel olarak miisterisine saha satis ya da kurye vasitasiyla hizmet veren firmalarda

onem kazanmaktadir.

2.1.4.4.1. Statik Ara¢ Rotalama Problemleri

Bu problem tiiriinde problemin ¢oziimiine baslanmadan gereken biitiin veriler (arag
kapasiteleri, maliyetler, kisitlar ve talepler) bellidir ve bu veriler problem ¢oziiliirken
degismez, kesindir. Genellikle statik ara¢ rotalama problemi literatiirde, iizerinde
caligilan bir problem olup belirli ARP olarak da yer alabilmektedir. Statik ARP
¢Oziimleri talebin miktar1 ve zaman1 6nceden bilinen rotalarin olusturulmasinda ve genel

olarak servis sistemleri degerlendirilirken kullanilir (Potvin, 2004).

2.1.4. Ara¢ Rotalama Problemleri i¢in Coziim Yoéntemleri

Ara¢ Rotalama Problemleri igerisinde alt bir problem olarak gezgin satict problemi
icerdiginden NP-zor bir problemdir. Gezgin satic1 problemine gore ¢ézliimii olduk¢a zor
bir problemdir ¢iinkii i¢erisinde iki alt problem barindirir. Birinci problem miisterileri
onceden bilinmeyen sayida kutuya (rotaya) doldurmayi (kiimelendirmeyi) gerektiren
kutu doldurma (binpacking) problemidir. Daha sonra her rota igin igerdikleri tim

miisterileri ziyaret eden bir gezgin satici problemi ¢oziilmelidir (Kilig, 2008).

Arag rotalama problemleri 1950’li yillardan beri 6nemli bir arastirma konusu olup,
cesitli ¢oziim yontemleri gelistirilmistir. Bu ¢oziim yontemleri temel olarak 2 sinifa
ayrilir. Bunlar kesin (exact) ve sezgisel (bulgusal, heuristic) yontemler olarak
adlandirilirlar. Kesin yontemler ile optimum ¢oéziimler bulunur. Fakat biiyiik boyutlu
problemlerde, problemin ¢oziime kavusturulmasi oldukga vakit alabilmektedir. Sezgisel
yontemlerde ise hedef, optimuma yakin kabul edilebilir bir ¢6ziime polinomyal zaman
icerisinde ulagmaktadir. 1960’ I1 ve 1970’ 1i yillarda, ara¢ rotalama problemlerinin
¢Ozlimil i¢in rota olusturma, rota iyilestirme ve iki asamali sezgisel yontemler tizerinde
yogunlagilmistir. 1980 1i yillarda, matematiksel programlama tabanli ydntemler
gelistirilmistir. Bu yontemler daha fazla hesaplama giiciine gereksinim duymakla

beraber, yiiksek kalitede ¢oziimler tretmislerdir. Bu 30 yillik dénemin sonunda,
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yaklagik 50 miisteriye kadar olan bazi problemler optimal olarak ¢6ziilebilmistir. 1990’
I1 yillarda, arastirmalarin odagi modern sezgsel yontemlere kaymistir. Modern sezgisel
yontemler literatiirde metahdristikler olarak da geg¢mektedir. Bu yontemler arasinda
yasakli arama, tavlama benzetim, karmca kolonileri ve genetik algoritmalar sayilabilir

(Crainic ve Laporte, 1998). ARP ¢6ziim yontemleri Sekil 1.6 da gosterilmistir.

Arag Rotalama Problemi Cozim Ydntemleri

| )

Kesin Cozum Yon.

v

v

Sezgisel Yantemler

v

v

Min. K-Agag Yon, Gok Yiizli Yaklagim [ Klasik Sez. Yon. | Meta Sez. Yin,
| Tasarruf Yén. —®  Tavlama Ben.
= Suplrme Yon. —®  Yapatr Sinir Ag.
— (ki Asamal Yén — Tabu Arama

Gel. Petal Sez.

»

Karinca Al

Sekil 1.6: Ara¢ Rotalama Problemi C6ziim Yontemleri (Demircioglu, M., 2009).

2.1.4.1. Kesin Yontemler

ARP igin kesin ¢oziim yontemleri, gezgin satict problemi yonteminin ilerletilmesi ile
elde edilmistir (Diizakin ve Demircioglu, 2009). En iyi ¢oziimler, kesin ¢Oziim
yontemleri ile bulunur. Ama problemin biiylikliigline bagli olarak problemin ¢6ziim
stiresi iistel bir sekilde artar. Genel olarak kiigiik ve orta biiyiikliikkteki problemler pratik
bir sekilde ¢oziiliilir. Ara¢ rotalama problemlerinin hepsini basarili bir sekilde ¢6zen

kesin yontem bulunmamaktadir (Ropke, 2005; Kumar, 2012).
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Kesme Diizlemi:

Bu algoritmada ana fikir, dogrusal programlama ile elde edilen optimum ¢6ziim
alanindaki bazi parcalarin kesip ¢ikartilarak, optimum tamsayili ¢oziimii simpleks
yontemle olusturmaktir (Pan, 2015). Farkli bir ifade ile tam sayiya ulasabilmek igin
kisitlar ilave edilir. Kisitlar ilave edildiginde, ulasilan yeni ¢6ziim tam sayili ise optimal
¢oziim elde edilmistir. Fakat halen kiisiirath ise tam say1li ¢6ziimii buluncaya kadar kisit

ilave edilmeye ve ¢6ziime ulagilmasi siirdiiriiliir (Toth ve Vigo, 2002).
Dal ve Simir Algoritmasi

Bu algoritmada (Balas ve Toth, 1983), gezgin satici problemi, alt tur (depoda baslayip
bitmeyen turlar) gibi engelleyici kisitlar ortadan kaldirilarak problem atama islemine
dontistirtliir ve ilk olarak Macar Yontemi ile ¢oziilmeye ¢alisilir. Eger alt tur problemi
ortaya ¢ikarsa; en kisa dongii engellenecek sekilde kisitlar dallara ayrilir. Istenmeyen
rotalarin diizenlenmemesi i¢in ceza katsayisi yerine biiyiikk M sayisi yerlestirildikten
sonra maliyet matrisi yeniden ¢oziimlenerek aday ¢oziimler tiim dallar igin olusturulur.

Ayni islemler tiim dallar i¢in tekrarlanarak en iyi ¢6ziim segilir.
Dal ve Kesme Algoritmasi

Dal-Kesme yontemi, dal-sinir ve kesme diizlemi yontemlerinin bir birlesimidir (Araque
ve dig., 1994). ilk énce problemin ¢dziimii igin dogrusal programlama kullanilir. Model
olusturabilmek i¢in bu asamada kisitlar ve amag fonksiyonu belirlenerek yazilir. C6ziim
sirasinda olusacak alt turlarin sifira (0) esitlenmesi ile problem dallara ayrilmis olur.
Daha sonra karsilasilabilecek alt dallarda da ara¢ adedi gibi kisitlar1 karsilayabilmek
icin model alt tur engelleme kisitlayicist ile desteklenerek en iyi sonug¢ bulunmaya

cabalanir (Baskaya ve Oztiirk, 2005).
Dinamik Programlama

Bu programlama tipinde, problem birbiri ile ilgisiz alt problemlere ayrilmaktadir. Arag
rotalama probleminin ¢oziimiine ulasmak i¢in daha Once olusturulan alt problem
¢oziimleri kaydedilir ve daha sonra ihtiya¢ durumunda bu ¢oziimler kullanilir (Chauhan

ve dig., 2012).
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2.1.4.2. Sezgisel Yontemler

Gayet kisith bir alanda arama yapmasina karsin gayet kisa bir zaman igerisinde iyiye
yakin ¢Oziim iiretmekte sezgisel yontemler One c¢ikmaktadir. Ayni zamanda bu
yontemler cogunlukla uygun ilk ¢6ziimleri hizlica bulurlar ve bu ¢oéziimleri daha iyi hale
getirmeye ugragirlar. Arag¢ rotalama problemi i¢in iiretilen sezgisel yontemlerden cogu

simetrik yollu kapasite kisitli arag rotalama problemi igin gelistirilmislerdir

Algoritmanin anlami, bir problemin ¢oziilmesi i¢in gerekli olan davranislarin
tanimlanmis ya da daha sonra tamamlanacak veri modeli temel alinarak basamak
basamak olusturulmasi ve bunun herhangi bir programlama dili ile bilgisayar ortaminda

kodlanmasidir.

Problem ¢6ziimiine ulasmak i¢in sirayla uygulanacak basamaklarin ve kurallarin kesin

olarak tanimlanmas algoritma ile saglanir.

Buradan da anlasilacagi gibi algoritma genel olarak tek bir isin kotarilmasi {izerine
yogunlagmistir. Ornegin bir kiimenin elemanlarini siralama, bir graf {izerinde en kisa
yolun bulunmasi, bir matrisin determinantinin alinmasi gibi algoritmalar tek bir amaca

yoneliktir.

Algoritma mekanik davranan kisiye ve makineye bir takim verilerden yola ¢ikarak ve
sonlu sayida asamalardan gecerek belli bir problemi ¢ozme imkani1 veren, ¢ok kesin
komutlar biitiiniinde olusmaktadir. Bir algoritmanin ¢alismasindaki mutlak zorunluluk,
her tiirlii belirsizlikten arinmis olmasidir. Bir algoritmanin yiiriitiilmesi, her biri komutla
belirlenen bir etkiler dizisi olusturur ve bir dizi 6nceki komutun yiiriitilmesinin sona

ermesiyle birlikte yiiriitiilmeye baslar.

ARP tipi problemlerin ¢6ziimiinde genellikle sezgisel yontemler kullanilir. Ancak bir
problem icin gecersiz olan sezgisel yaklasim digeri i¢in basarili sonuglar verebilir.

Sezgisel yaklasimin temel adimlar1 asagidaki gibidir:

e Miimkiin olabilecek durumlarin iginde herhangi birinin segilmesi
e Durumun degistirilmesi i¢in secilen duruma uygun gidislerin uyarlanmasi
e Durumun goézden gegirilmesi

e Ihtiya¢ duyulmayan durumlarin silinmesi
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e (CoOziime wulasilan durumlarda islemlerin durdurulmasi, henliz ¢6zlimiin

bulunamadig1 durumlarda ise degerlerin yenilenerek islemlerin tekrar edilmesi.

Sonuca ulasmak i¢in veya belirlenmis bir hedefi gergeklestirmek i¢in bircok islem
icinden etkili olan1 se¢ebilmek icin belirlenmis bilgisayar metotlarina ya da tanimlanmis
kriterlere sezgisel algoritmalar denilmektedir. Bu tiir algoritmalar en iyi sonucu garanti
etmezler, ancak en iyi ¢0ziime en yakin ¢Oziimii garanti edebilirler, buradan bu

algoritmalarin yakinsama 6zelligine sahip oldugu anlasilir (Erol, 2006).
Sezgisel Yontemlerin Simflandirilmasi

Arag rotalama problemi sezgisel algoritmalar1 genellikle ti¢ sinifa ayrilir (Eryavuz ve

Gencer, 2001):

1. Tur Kurucu Sezgisel Y ontemler
2. Tur Gelistirici Sezgisel Yontemler

3. Iki Asamali Metotlar

2.1.4.2.1. Tur Kurucu Sezgisel Yontemler

Bu yontemde, ilk ¢6ziim uygun olmayan siralamalarla baslatilir, her adimda iki nokta
arasinda yeni bir dal olusturularak uygun ¢6ziime ulasilmaya ugrasilir. Dal
olusturulurken bazi maliyet tasarruflar1 kullanilir ve arag kapasite kisit1 dikkate alinir.
Bu yontemler Clarke ve Wright’ 1n, Dantzg ve Ramser’ den esinlenerek firettikleri
Tasarruf (Saving) algoritmasi en ¢ok tercih edilendir. Tasarruf (Saving) Algoritmasi
yillar i¢inde ana temasi bozulmadan birgok algoritma olarak karsimiza ¢ikmigtir
(Eryavuz ve Gencer, 2001). Bunun disinda yerlestirme (insertion), en yakin komsu

(nearest neighbour) yontemleri de bu kategoriye girer (Emel ve Tagkin, 2005).

2.1.4.2.2. Tur Gelistirici Sezgisel Yontemler

Bu yontemde, ilk ¢6ziim uygun olan siralamalarla baslatilir ve her adimda bu ¢6ziim
daha da gelistirilir. Her islemde dal siralamalar1 degistirilerek bu siralamanin maliyeti
azaltip azaltmadigi ve en uygun ¢éziime ulasip ulasmadigi kontrol edilir (Eryavuz ve
Gencer, 2001).
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2.1.4.2.3. Iki Asamali Metotlar

Bu yontemin ilk basamaginda, araglarin kapasiteyi asilmadan miisteri konumlari rotaya
eklenir. Sonraki basamakta ise bu araglar i¢in olusturulan rotalar sezgisel yontemler ile
tekrar diizenlenir. Iki asamali metotlar igin &nce grupla sonra rotala tiiriindeki

algoritmalar 6rnek gosterilebilir. Iki asamali metotlara drnekler asagidaki gibidir:

e 1974 wyilinda Gillet ve Miller tarafindan gelistirilen Siipirme (Sweep)
algoritmasi,

e 1981 yilinda Fisher ve Jaikumar tarafindan gelistirilen algoritma,

e 1980 yilinda Christofides, Mingozzi ve Toth tarafindan gelistirilen algoritma
(Eryavuz ve Gencer, 2001).

Iki asamal1 yontemler 6nce grupla sonra rotala (cluster first — route second), dnce rotala
sonra grupla (route first - cluster second) olmak iizere ikiye ayrilmaktadir (Emel ve
Tagkin, 2005).

2.1.4.3. Metasezgisel Yontemler

Metasezgisel yontemler, ¢oziim uzayinda etkin ve verimli olarak arama yapilabilmesi
icin, farkli yapilarda olan sezgisel algoritmalarin birlestirilmesi ile meydana getirilmis
tekrarlayan problem ¢ozme yontemleridir. Metasezgisel yontemler, her islemde tek
¢ozim tlizerinden ya da ¢oziim dizisi tzerinden farkli ¢oziimler iretirler. Bu

yaklasimlarin ¢ogu olasi ¢oziimler i¢inde stokastik ancak bilingli olarak tarama yaparlar

(Blum ve Roli, 2003).

Bu algoritmalarin amaci, olasi ¢oziimler i¢inde en iyi ¢6ziime yakin aramalar yaparak
yerel ¢oziimlerden kurtulup optimum ¢oziime daha da yaklagsmaktir. Bu algoritmalar,
bellek yapilarindan ve karmasik komsuluk kurallarindan kombinasyonlar olusturarak
yeni ¢ozlimler iiretmek icin ugrasirlar. Bu algoritmalarin hesaplama islemleri, klasik
algoritmalara nazaran daha uzun siirsede ortaya c¢ikan c¢oziimler diger sezgisel
algoritmalara kiyasla daha iyidir. Bu yontemlerde, parametreler ele alinan problemin
ozelliklerine gore degisiklik gosterebilmektedir. Y ontemlerin bu 6zelligi her probleme
uygulanabilmesi noktasinda zorluklara yol agmaktadir. Klasik sezgisel algoritmalarin
dogadan esinlenerek gelistirilmis hali metasezgisel algoritmalari olusturur (Laporte vd.,

2000).
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Asagidaki genellemeler Blum ve Roli tarafindan metasezgisel yontemler igin verilmistir

(Blum ve Roli, 2003):

e Tarama islemi sirasinda metasezgisel yontemler klavuz stratejilerdir.

e Yontemin amaci, olasi ¢oziimler icinde etkin bir aragtirma yaparak en iyi ya da
en iyiye yakin sonuglar1 bulmaktir.

e Bu yontemlerin tarama teknikleri, yerel tarama kadar basitten karmasik 6grenme
tekniklerine varincaya dek yayginlasir.

e Genelde bu algoritmalar, kesin degil yaklasik ¢oziimler vermektedir.

e Olas1 sonuglar i¢inde yerel optimum noktalara takilmadan ilerlemeyi saglayacak
mekanizmalara sahiptirler.

e Metasezgisel yontemler probleme Ozel olarak gelistirilmezler. Genellikle
gelistirilen yontem tiim zor problemlere uygulanirlar.

o Gelismis metasezgisel algoritmalar, gilinimiizde tarama esnasinda Yol

gostermesi agisindan hafiza bazli islemler barindirmaktadir.

Bu algoritmalarin tanimi, zor olan optimizasyon ¢6ziimlerinde daha iyi sonuglari elde
etmek icin st seviye islemler igeren sezgisel prosediirler olarak yapilabilir.
Metasezgisel yontemlerin esnek olabilmesi igin tek parametreden daha fazla
parametreye ihtiyaci vardir. Ancak bu parametre fazlalig1 her probleme gore farklilik
arz etmektedir. Neredeyse tiim metasezgisel algoritmalar aym1 anda birden ¢ok islemi
yiiriitebilmek i¢in uygundur. Metasezgisel algoritmalar asagidaki gibi siniflandirilabilir
(Tarantilis vd.., 2004):

e Popiilasyon bazli algoritmalar — Tek noktali (yerel taramali) algoritmalar

e Tabiattan ilham almmarak gelistirilenler — Tabiattan ilham alinmadan
gelistirilenler

e Dinamik amag fonksiyonlu — Statik amag fonksiyonlu algoritmalar

e Hafizaya sahip— Hafizaya sahip olmayan algoritmalar

e Tek komsu yapili — Cok komsu yapil1 algoritmalar

Ik olarak metasezgisel algoritmalar, yerel taramali ve popiilasyon bazli olmak iizere
ikiye ayrilir. Yerel tarama yonteminde, her islemde tek ¢6ziim segilir ve uygun komsu

coziimler incelenerek olasi ¢éziimler i¢inde belirlenen tek noktada yogun olarak arama
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gerceklestirilir. Tabu Arama Algoritmast ve Tavlama Benzetimi bu yonteme 6rnek
olarak verilebilir. Popiilasyon bazli tarama yonteminde her islemde daha onceden
olusturulmus ¢oziimler iginde rasgele ¢oziimler secilir ve bu ¢oziimler kendi i¢inde
birlestirilir ve yeni ¢oziimler ortaya cikar. Bu yontemlere 6rnek olarak, iki ¢éziimii
rasgele secerek bu ¢oziimlerden segtigi parcalari birlestirerek yeni ¢oziim iireten genetik

algoritmalar verilebilir (Cordeau vd., 2002).

2.1.5. ARP’ nin Uygulama Alanlari

Genelde, arag rotalama problemlerinin ilgi alanmina, belirli konumlar iginde hizmet ve

irlin sevkiyati yapan sektorler girmektedir. Karsilasilan 6rnek problemler,

e Tek depodan ya da birden fazla depodan hizmet ve {iirlinlerin birgok miisteri
konumuna dagitim yapilmasi,

e Uretilen mamul ve yar1i mamullerin, hammadde ve iiretim planlamasinin
fabrikalar arasindaki sevkiyati,

e Uriinlerin magazalara tasinmasi ve stok planlamast,

e Uriin ve yolcularin havayolu ile tasinmast,

e Para dagitimi,

e Bar ve lokantalara icecek dagitimu,

e Siit dagitim ve toplanmasi,

e Akaryakit dagitim,

e Internet aligverislerindeki teslimatlar,

e (Op toplama ve tagima islemleri,

e Posta hizmetleri,

e Depodan magazalara iiriin dagitilmasi,

giinliik hayattan verilebilir (Demircioglu, 2009).

2.2. GENETIK ALGORITMALAR

Genetik algoritma (Genetic Algorithm, GA) tabanli ¢6ziimlerin temeli ilk olarak 1975’
te John Holland (Holland, 1975) tarafindan ortaya cikarilmistir. Genetik algoritmalar
yontemi, genetik biliminden faydalanarak problemi modellemektedir. Problemlerde yer

alan degiskenler ve ¢oziimler, genler ve kromozomlar olarak ifade edilirler ve genetikte
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oldugu gibi her bir nesilde caprazlamalarla ¢ézliimler daha da iyilestirilerek devam

edilir.

Genetik algoritmalar yOnteminin temeli evrim teorisinde Darwin tarafindan ortaya
cikarilmis olan “adaptasyon” ve “dogal secilim” kavramlarina dayanmaktadir.
Adaptasyon, canlilarin i¢inde bulunduklar1 ¢evre kosullarina gore ayakta kalabilmesini
saglayan genetik degisikliklerdir. Darwin’in adaptasyon i¢in yaptigi tanimlamada;
degisen ¢evre kosullarina ayak uydurabilen canlilar yasar, uyduramayanlar ise oliirler.
Bu ifadeleri NP smifi problemler i¢in yorumlayacak olursak; her bir iterasyonda uyumu
en iyi olan ¢Oziimler popiilasyonda kalirken, uyumu diisik olan ¢oziimler ise
poptilasyondan elenmektedir. Burada gergeklesen bu dogal seleksiyon ve cevre
kosullarina olan adaptasyonlar ile her bir iterasyonda daha da iyilesen popiilasyon bir

stire sonra en milkkemmel hale gelerek istenilen ¢oziim degerine gotiirebilmektedir.

Genetik algoritmalar, biiyiik ve lineer olmayan arama uzaylarinda gelencksel hesaplama
yontemlerinin ise yaramadigi durumlarda kullanilabilen dogal selekiyon ve dogal

genetigin yontemlerinin kullanan bir arama algoritmasidir (Louis, Li, 2000).

Genetik algoritmalarda temel prensip olarak dogadaki canlilarin gegirdigi siire¢ 6rnek
olarak almir; iyi olan nesillerin yasamlarini korumalar1 ve kotii olan nesillerin yok
olmasina dayamr. Kesin ¢oziimlere wulasilamayan veya matematiksel olarak
modellemesi yapilamayan problemlerde genetik algoritmalardan faydalanilir. Genetik
algoritmalar, bir 6nceki nesil olan anne birey ve baba bireyden dogan yeni gocuk
bireylerin mevcut olan sartlara uyum saglamasi, yasamlarim siirdiirmeleri temeline
dayanir. Yeni ¢cocuk bireyler, biinyelerinde anne ve baba bireylerden aldiklar1 iyi olan
genleri barindirarak kotii olan genleri de almis olma ihtimali bulunmaktadir. Boyle
durumlarda kotii olan genleri olan c¢ocuk bireyler varliklarini devam ettiremezler.
Genetik algoritmalar, dogada en iyinin hayatta kalmasi ilkesini benimsediginden bunu
saglamak i¢in uygunluk (fitness) fonksiyonu, ¢caprazlama, mutasyon ve kopyalama gibi
operatorleri kullanarak yeni ¢oziimleri tretir. Bu algoritmalarin bir ¢dziim havuzu
icerisinde arama yaparak c¢ok sayida ¢O6ziim i¢inden en iyiyi segmesi Onemli

ozelliklerinden biridir (Birogul, 2005).

Genetik algoritmalar, tabi se¢im metodunun benzetme yapilarak bilgisayarlara

uyarlanmasi sayesinde gelistirilen bir tarama metodudur. Darwin’ in evrim teorisi baz
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almarak ortaya c¢ikan genetik algoritmalar evrimsel programlamanin bir pargasidir.
Evrimsel programlama ise Rechenberg’ in “Evrim Stratejileri” adiyla 1960° 11 yillarda
gindeme gelen bir calismadir. Genetik algoritmalarin kombinatoryal problemler
tizerindeki basarist 1989’da Goldberg tarafindan yazilan bir kitap ile ortaya ¢ikmus,
ancak ilk olarak 1975 te Holland tarafindan bugiinkii bi¢imi belirtilmistir. Standart bir
genetik algoritmada ¢oziimler vektdrel ve esit boyutlu olarak ifade edilmektedir. Ik
olarak bu vektorler arasindan rasgele bir grup segilir ve dnceden belirlenmis biiytikliikte
bir popiilasyon iiretilir. Bu vektorlere, kromozom adi verilir ve bu kromozomlardan
nesiller boyunca degisiklige ugrayacak yeni popiilasyonlar olusturulur. N boyutundaki
bir vektoriin karsilig1 kromozom iizerindeki genlerdir. Uretilen her kromozoma amag
fonksiyonu uygulanarak sonucun iyiligi her yeni nesildeki kromozomlar i¢in Olgiiliir.
Bazi kromozomlar ¢aprazlama ve mutasyon operatorleri kullanilarak yeniden tretilir ve
bu kromozomlardan bir sonraki nesil olusturulur. Caprazlama ve mutasyonlar i¢in 6zel

tip operatorler gelistirilmistir (Nabiyev, 2003).
Genetik Algoritmalarin geleneksel yontemlerden farki asagidaki gibidir.

1. Genetik algoritmalar parametrelerin koduyla ugrasir. Parametrelerin kendileriyle
direkt ilgilenmez.

2. Genetik algoritmalar bir tek yerden degil, bir grup ¢6ziim iginden arama yapar.

3. Genetik algoritmalar ne yaptigi konusunda bilgi igermez, nasil yaptigini bilir. Bu
nedenle bir kor arama (blind search) metodudur.

4. Genetik algoritmalar olasilik kurallarma gore c¢alisir. Programin ne kadar iyi
calisacagl onceden kesin olarak belirlenemez. Ama olasiliklarla hesaplanabilir

(Goldberg, 1989).
Genetik algoritmalarin avantajlar1 su sekilde siralanabilir (Seker, 2008).

Siirekli ve ayrik parametreleri optimize eder.
Tiirevsel bilgiler gerekmez.

Maliyet fonksiyonunu genis bir spektrumda arastirir.
Cok sayida parametrelerle ¢alisma imkan1 vardir.

Paralel PC’ler kullanilarak ¢alistirilabilir.

L T A

Karmasgik maliyet fonksiyon parametrelerini, yerel minimuma veya maksimuma

takilmadan optimize edebilir.
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7. Sadece tek ¢oziim degil, birden fazla parametrelerin optimum ¢oziimlerini elde

edebilir.

2.2.1. Genetik Algoritmalar ile flgili Temel Kavramlar

2.2.1.1.Gen

Kromozom yapisinda kendi basina birer genetik bilgi tasiyan en ufak yapi birimine gen
denir. Kismi bilgiler tasiyan bu ufak yapilarin bir araya gelmesiyle biitiin bir ¢6ziim
kiimesini olusturan kromozom (dizi) meydana gelir. GA’ nin kullandig1 programlama
yapisinda bu gen yapilart programcinin tanimlamasina baghdir. Bir genin igerdigi bilgi
sadece ikili tabandaki sayilari i¢erebilecegi gibi onluk taban ve onaltilik tabandaki say1
degerlerini de igerebilir. Dolayisiyla yazilan programa gore gen igerigi ¢ok Onem

kazanmaktadir.

2.2.1.2. Kromozom

Cozlime ait biitiin veriyi barindiran ve bir ya da daha ¢ok genin yan yana gelmesi ile
olusan dizilere kromozom ad1 verilir. Popiilasyon (y1&1n) ise birden ¢ok kromozomdan
olusur. Kromozom ig¢indeki her birey gen olarak, popiilasyon igindeki her birey ise
kromozom olarak adlandirilir. Ele alinan problemin verilerini kromozomlar barindirir,
genetik algoritmalarda en Onemli bilesen kromozomlar oldugundan bilgisayar

ortaminda ifade edilirken 6nem verilmesi gerekmektedir.

Kromozomdaki boliimlerin ne anlam ifade edecegi ya da ne gibi veri barindiracagi

kullanicinin bakis ag¢isini etkiler.

2.2.1.3. Popiilasyon (Yign, Kiitle)

Olast ¢oziim gruplarinin olusturdugu ve ¢oziim verilerini barindiran kromozomlar bir
araya gelerek popiilasyonu olustururlar. Uzerinde durulan problemin zorluguna ve
Ozelligine bagh olarak popiilasyonu olusturan kromozom sayisi programlayici
tarafindan belirlenir. Popiilasyon iiye sayisinin korunmasi igin genetik algoritmalarin

isleyisi sirasinda yok olan kromozomlar yerine yeni kromozomlar eklenmektedir.

Popiilasyonun biiyiikliigii problemin ¢oziim siiresi ile dogru orantilidir. Biiyiik
poptilasyonlar problemin daha ge¢ ¢oziilmesine neden olurken, kiiciik poptilasyonlar ise
heniiz en iyi ¢oziime ulagilamadan islemlerin sonlanmasina ya da olasi ¢oziimler i¢inde

takilip en iyi ¢oziime ulagilamamasina neden olmaktadir (Duman, 2007).
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2.2.1.4. Kodlama (Dizi gdsterimi)

Coziim ve kod uzayinda c¢alismalar1 genetik algoritmalarin en basit 6zelligidir. Kod ve

¢Ozlim uzay1 arasindaki etkilesim asagida, Sekil 1.7 ‘de gosterilmistir.

Sifreyi Cozme

G UD GZUD

Sifreleme

Sekil 1.7: Kod ve Coziim Uzayi (Cheng vd., 1996).

Coziimiin kromozomlara nasil kodlanacagi genetik algoritmalarda anahtar niteligi tasir.
Son on yi1l boyunca degisik kodlama teknikleri gelistirilmistir. Kromozomlarin
kodlanmas1 agamasinda dikkat edilmesi gereken ii¢ 6nemli nokta vardir (Cheng vd.,

1996). Bunlar;

¢ Kromozomlarin uygunlugu (Feasibility) kontrol edilir.
e Kromozomun belirtilen sartlar1 (Constraints) saglayip saglamadigi (Legality)
kontrol edilir.

e Kodlama haritasinda, kromozomun tek oldugu kontrol edilir.

2.2.1.4.1.1kili Kodlama (Binary Encoding)

Ikili diizende kodlamanin 6nemi, ikili dizilere genetik operatorler uygulandiginda uygun
¢Oziimiin garantisi olmasidir. Uygun olmayan ¢oziimlerle ilgilenmekte iki yol vardir.
Birinci yol, uyumun goriintisiini degistirmeden uygun olmayan ¢oziimlerin uyumunu
cezalandirmak igin ceza fonksiyonu olusturmaktir. Ikinci yol ise, uygun olmayan
¢Oziimii, uygun ¢oziime doniistiiren sezgisel operatorler tasarlamaktir. Genelde ceza

fonksiyonunu belirlemek zor bir is oldugu i¢in ikinci yol tercih edilmektedir.
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En yaygin kullanilan kodlama yontemidir. Sayilarin ikili sistemde gosterimine dayanur.
Bu yontemde kromozomlar sifir ve birlerden olusan dizilerdir. Her parametre igin n-bit

kullanilir, n, her parametre i¢in farkli olabilir.

Ikili diizende kodlama, c¢ok sik kullanilan bir kodlama tipi olmasina ragmen bazi
sakincalar1 vardir. Ornegin, ¢cok degiskenli fonksiyon en iyilemesi igin degiskenlerin alt
ve Ust sinirlarina bagl olarak elde edilen dizi ¢ok uzun olabilir. Ayn1 zamanda gezgin
satic, cizelgeleme, kareli atama gibi kombinatoryal en iyileme problemlerinde ikili
diizende kodlama, arastirma uzaymi tam olarak temsil edememektedir. Bu nedenle

literatiirde, permiitasyonlu kodlama (sayisal kodlama) daha sik kullanilmaktadir

(Duman, 2007).

Kromozom A: 101100101100101011100101

Kromozom B: 111111100000110000011111

Sekil 1.8: Binary Kodlama Gosterimi (Seker, 2007).

2.2.1.4.2. Permiitasyonlu Kodlama (Permutation Encoding)
Siralama problemlerinde permiitasyonlu kodlama kullanilir. Bu kodlamada, her

kromozom, dizideki bir siray1 temsil eden sayilardan olusur.

Ornegin gezgin satict probleminde (travelling salesman problem) “verilen sehirler
arasindaki uzakliklar bilinirken, biitiin sehirleri birlestiren minimum yol uzunlugu ne
olmalidir?” sorusuna cevap aranmaktadir. Burada kromozomlar, sehirlerin hangi sirada

ziyaret edilebilecegini gosteren permiitasyonlar seklinde kurulurlar (Duman, 2007).

Kromozom A: 153264798

Kromozom B: 856723149

Sekil 1.9: Permiitasyon Kodlama (Seker, 2007).

2.2.2. Genetik Algoritmalarin Asamalar:

Baslangi¢: Uygun bir ¢6ziim i¢in N kromozomlu rasgele popiilasyonun olusturulmasi.
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Tekrar Uretim: iki ebeveynin olusturulan popiilasyondan secilmesi. Bu islem
stokastiktir ve uyumluluk fonksiyonunun yiiksek oldugu bireylerin se¢ilme olasiliklari

yiiksektir.

Yeni Popiilasyon: Yeni popiilasyonun olusumuna kadar asagida yer alan basamaklarin

tekrar edilmesi.
Secim: Uyumluluguna gore iki ebeveyn kromozomun se¢imi.

Caprazlama: Segilen ebeveynlerin yeni fert olusturmak i¢in bir ¢aprazlama olasiligina

gore caprazlanmasi. Caprazlama olmazsa yeni fert ebeveynlerin aynisi olacaktir.

Mutasyon: Kromozom i¢indeki konum (lokus) degistirilerek yeni ferdin olusturulmasi.

Mutasyon olasiliginin kii¢lik secilmesi tavsiye edilir.
Ekleme: Bu operatorler vasitasiyla olusturulan bireyin mevcut popiilasyona eklenmesi.

Degistirme: Yukaridaki islemler sonucunda elde edilen yeni popiilasyonun

algoritmanin bundan sonraki ¢alistirilmasinda kullanilmasi.

Test: Eger sonu¢ tatmin ediyorsa algoritmanin sona erdirilmesi ve son popiilasyonun

¢Oziim olarak sunulmasi.

Dongii: Eger sonug tatmin etmiyorsa 2. adima geri doniilmesi (Potvin, Duhamel ve
Guertin, 1996).

2.2.3. Baslangi¢ Popiilasyonu

Poptilasyonun birey sayisi genetik algoritmalarin énemli bilesenlerindendir. Bu bilesen
bir islem i¢in ka¢ adet kromozomun kullanilacagini ifade eder. Popiilasyon ic¢indeki
kromozom adedi sabit tutulmalidir. Fakat bununla ilgili genel bir kural

bulunmamaktadir.

Popiilasyona ait birey sayisi, genetik algoritmalarin performans ve verimliligini ile
dogru orantilidir. Genetik algoritmalarda az {iye sayisina sahip popiilasyonlar
kullamldiginda iyi sonuglara ulasilamamaktadir. Kromozom sayisi az ise genetik
algoritma, olasi ¢oziimlerin iginde yalnizca bir boliimiine ulasabilmekte ve caprazlama

yapacagi fazla kromozom bulamamaktadir. Popiilasyon sayisi arttik¢a daha ¢ok sayidaki
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alanlardan temsiller igermesi olasilig1 artmaktadir. Popiilasyonlarin biyiikligi yiiksek
tutulursa uygun olmayan ¢dziimlere takilip kalma sorunu yasanmayacaktir. Ote yandan
fazla kromozoma sahip popiilasyonlar her nesilde daha fazla islem yapmay1
gerektirecektir. Boyle bir durum, genetik algoritmalarin sonuca ulagmada daha fazla bir

stireye ihtiya¢ duymasina neden olacaktir (Grefenstette, 1992).

2.2.4. Secim (Yeniden Uretim Islemi)

Genetik algoritmalarin hesap baslangicinda olusturulan rasgele ¢6ziim grubundan
basarili ¢Oziimler secilerek basarisiz nesiller atilir. Yeniden iiretim (se¢im) islemi
nesildeki bireylerin lireme havuzuna atilmasidir. Yeniden iiretim islemi, bir sonraki
kusak i¢in yavru liretmek amaciyla hangi ailelerin yer almasi gerektigine karar verir. Bu
yontemin amaci, ortalama uygunlugun tizerindeki degerlere ¢ogalma firsat1 tanimaktir

(Erdal, 2007).

Secim islemi yapilirken birka¢ farkli yontem kullanilmaktadir. Bu yontemlerden

bazilari;

2.2.4.1. Rulet Tekeri

Bu yontemde se¢ilme islemi bireylerin uygunluk degerlerine gore yapilmaktadir. Fakat
uygunluk degeri en biiyiik olanin se¢ilecegi garanti edilemez, yalniz secilme sans1 daha
fazla olacaktir. Bu yontemde tiim bireylerin uygunluk degerleri bir tabloya yazilir ve
toplanir. Sonra uygunluk degerleri toplam uygunluk degerine bdliinerek bireylerin (0,1)
araliginda segilme olasiliklar1 belirlenir. Sayilarin hepsi bir tabloda tutulur ve sayilar
birbirine rasgele eklenerek rasgele bir sayiya kadar ilerlenir. Bu sayiya ulasildiginda ya
da gecildiginde son eklenen sayimin ait oldugu ¢6ziim se¢ilmis olur. Bu yonteme rulet
tekeri ismi, bir daireyi, ¢éziimlerin uygunluklarina gore dilimleyip ¢evirdigimizde

olacaklara benzediginden verilmistir.

Rulet tekeri seciminde ¢oziimlerin uygunluk degerleri pozitif olmasi gerekmektedir.
Ciinkii  olasiliklarin  negatif olmasi, ¢oziimiin se¢ilme sansinin  olmadigini
gostermektedir. Cogunlugunun uygunluk degeri negatif olan nesiller bir noktaya takilip

kalabilir (Erdal, 2007).
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fn Jn kromozomunun amac fonksivon degeri (uvgunluk degeri)
foTopluluktaki biitiin uvgunluklarin toplami

Sekil 1.10: Rulet Tekeri Secimi (Erdal, 2007).

2.2.4.2. Rank Se¢cim Yontemi

Rulet tekeri se¢im yontemi eger uygunluklar ¢ok fazla degisiyorsa bazi sorunlara yol
acacaktir. Ornegin en iyi kromozom uygunlugu, tiim rulet tekerleginin %90’ 1 ise diger
kromozomlarin secilme sanslari ¢ok az olacaktir. Rank se¢im yontemi Once
popiilasyonu siralar ve daha sonra her kromozom uygunlugu bu siralamadan sonra alir.
En kotisii 1 uygunlugu alacak, ikinci en kotii 2 ve en iyisi N uygunluk degerini

alacaktir.

N, popiilasyondaki kromozom sayisidir. Sayilar1 diizenlemek i¢in uygunluklar

degistirdikten sonra durumun nasil degistigini sekil yardimi ile gorebiliriz.

Kromozom 1
Kromozom 2
Kromozom 3
Kromozom 4

oom QO

Sekil 1.11: Rank Se¢im Yontemi 1 (Akoglu, 2006).
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Kromozom 1
Kromozom 2
Kromozom 3

oOooe B

Kromozom 4

Sekil 1.12: Rank Sec¢im Yontemi 2 (Akoglu, 2006).

Bu yontemde her kromozomun secilme hakki olacaktir. Ama bu yontem daha yavas
calisir, ¢linkii en iyi kromozomlar digerlerinden fazla degisiklik gostermez (Akoglu,

2006).

2.2.4.3. Turnuva Secim Mekanizmasi

Turnuva se¢im yoOntemi, se¢cim baskisi yoniinden siralama segimlerine benzer, ancak
islemsel olarak daha verimli olup, paralel uygulamaya daha yatkindir. Turnuva
seciminde, popiilasyondan yerine koyarak ya da yerine koymadan rasgele t birey segilir,
t genisligine turnuva adi verilir. Bu gruptaki en iyi birey, yeni popiilasyona kopyalanir.
Bu islem N kez tekrarlanir. Biiyiilk t degeri, yontemin secicilik baskisini attirir.
Turnuvalarda ¢ogunlukla t=2 aliir ve ikili turnuva olarak adlandirilir. U yontemde

zamansiz yakinsama, duraganlasma ve ac¢ik uyuma gereksinim yoktur.

Stokastik turnuva se¢imi, Wetzel tarafindan 6nerilmistir (Cetin, 2002). Bu yontemde
se¢im olasiliklar1 hesaplanir ve rulet gemberi yardimiyla ardi ardina birey ciftleri secilir.
Bir ¢ift belirlendikten sonra, yiiksek uyuma sahip olani alinarak yeni popiilasyona dahil

edilir ve diger cift segilir. Siire¢ popiilasyon tamamlanana kadar siirer.

2.2.4.4. Swrali Secim Mekanizmasi

Siralama segimi, ilk olarak Baker tarafindan uyuma orantili se¢imin dezavantajlarini
yok etmek amaciyla Onerilmistir. Siralama se¢iminde bireyler uyum degerlerine gore
siralanirlar. Her bireyin beklenen degeri, sahip oldugu siraya baghdir. Bu sira dikkate
almarak se¢me yapilir. Bu se¢gme isleminde tim kromozomlarin seg¢ilme ihtimali
mevcuttur. Fakat bu yontem cok farkli olmayan bireylerin se¢ilmesine daha ¢ok imkan

taniyacagindan istenen tarama bolgesini gabuk taramayabilir (Duman, 2007).
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2.2.4.5. Global Elitizim ve Yerel Elitizim
Bu yontem se¢me algoritmasi olmaktan ¢ok en iyi ¢6ziimii (kromozomu) korumaya
yonelik olan bir yontemdir. Ikiye ayrilmasmin sebebi, global olarak bir bireyin

korunmasini saglamak veya yerel olarak bireylerin korunmasini saglamak amacindadir

(Karci, 2002).

2.2.4.6. Kalabaliklastirma

Nesiller arasindaki dagilim farkii minimuma indirerek prematiire ¢oziimlerin
olusmasmi engelleme yontemine kalabaliklastirma denir. Bu yontemde popiilasyonun
belli bir orana gdre bir kismi secilir ve bir sonraki nesil olusturulur. Bu yontemin temel
prensibi var olan popiilasyondan evlatlar iiretilir ve sonug¢ evlatlar1 popiilasyondaki
bireylerin yerlerini alirken, her evlat i¢in popiilasyonda gelisigiizel olarak belli sayida
birey segilir ve en c¢ok benzeyenin yerine evlat konulur. Benzerlik metrigi tanim
kiimesinden bagimsiz olabilecegi gibi tanim kiimesine bagimlida olabilir. Yerine yeni
birey segilecek olan, en ¢ok benzeyen birey secilecek bir nesilden sonraki nesle
gecilirken popiilasyon dagilimlart arasindaki farkin minimum olmasimna c¢alisilir. Bu
durum genetik algoritmanin tek ¢oziime meyilli olarak davranmasini engeller (Karci,

2002).

2.2.5. Genetik Algoritmalarda Kullanilan Operatorler

2.2.5.1. Caprazlama Operatorii

Ebeveynlere ait kromozomlarin birlesmesi ile yeni kromozomlarin elde edilmesine
Genetik Algoritmalarda Caprazlama asamasi denilmektedir. Genetik Algoritmalarda
¢Oziim aranirken daha Once olusturulmus ¢oziimler iginden secilecek iki farkli ¢oziim
dizilimi arasinda yapilan ¢aprazlama ile 6nceki ¢oziim dizilimlerin daha iyi ve en iyi
¢oziimii daha yakin alan yeni iki ¢6ziim dizilimi elde edilir. Bu yeni yontemler segilen
daha onceki ¢6ziim dizilimlerinden benzerlikler igerir. Bu sayede olusturulan yeni daha
iyiye yakin ¢6ziim dizilimleri iyiye dogru evrimleserek yeni bir toplum olustururlar. Bu
algoritmalarda iki ¢0ziim diziliminin sayisal karsiliklarinin bazi bdoliimleri kendi
arasinda c¢aprazlama yaparak yeni ¢6ziim dizilimleri olustururlar. Bu islem yasayan

organizmalardaki DNA ¢aprazlamasina benzetilerek elde edilmistir (Akoglu, 2006).

Caprazlama isleminde, kromozomlara ait genler birbirleriyle yer degistirirler. Ik olarak

caprazlama isleminin uygulanacagi kromozom ¢iftleri rasgele secilmektedir. Sonrasinda
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ise secilen bu kromozomlara ¢aprazlama igin kesilecek olan genlerin hangi genden
baslayip hangi gende bitirilecegi yine rasgele segilir. Kesilmis olan bu gen sirlamasi
diger es gen arasinda degistirilir. Bunun amaci mevcut nesilden farkli yeni nesiller

olusturmaktir. Caprazlama islemi farkli sekillerde uygulanabilir.
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—— G aprazlama bélgesi

Eromozom 1

1 01 o]1 1 1 1 1 01 0 Eromozom 2

CAPRAZLAMA

Tem Eromozom 1

Teni KEromozom 2

Tek noktali gaprazlama

Caprazlama balgesi 1 2 3
P ==

CAPRAZLAMA

Yen: Eromozom 1

Teni KEromozom 2

Cok noktah gaprazlama

Sekil 1.13: Caprazlama operasyonu (Erdal, 2007).

2.2.5.1.1. Tek Kesimli Caprazlama

Burada eslesen iki kromozom ikiz dogurarak kromozom sayisinin ayni kalmasini saglar.
Oncelikle iki kromozomun ilk ve son rakamlar arasinda bir yerde rasgele olarak ¢apraz
gecis noktasi belirlenir. Bir kromozomun ¢apraz gegis noktasinin solunda bulunan tim

haneleri oldugu gibi diger kromozom ile yer degistirir. Once ilk iki kromozomdan
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birindeki ¢apraz noktanin solundaki tiim haneler yeni ¢ocugun kromozomuna geger.
Benzer sekilde diger kromozomun ¢apraz ge¢is noktasinin solundakilerle diger yeni
dogacak kromozoma gecer. Bundan sonra birinci esas kromozom c¢apraz gegis
noktasinin sagidaki haneler ikinci yeni doganin Onceki hanelerinin sagma geger.
Boylece, ilk yeni doganin kromozomu tamamlanmistir. Benzer sekilde ikinci esas
kromozomun c¢apraz gegis noktasinin sagindaki hanelerde birinci yeni dogan ¢ocugun
hanelerinin sagma yerlesir. Boylece yeni dogan iki kromozom 6ncekilerinin hanelerini
ihtiva eder. Esas kromozomlar toplam olarak Nyg tane yeni dogusa sebep olmalidir ki
toplum biiyiikliigli sabit kalsin (Niop =sabit). Buna basit veya tek capraz gecis noktali
dogumlar adi verilir. Bu islemde kromozomlar rasgele bir yerden kesilir ve sonra ilgili

genler ile yer degistirilir (Sen, 2004).

1 0 0 1 0 1 I —» 75

WAL

Yukaridaki kromozom ikilisi 3. haneden hemen sonra kesilmis ve koyu genler yer
degistirerek asagidaki yeni kromozomlar elde edilmistir. Yukaridaki anlattimdan
anlasilabilecegi gibi her bir kromozoma bir say1r karsi gelir ve kromozomlardaki

genlerden bir tanesinin bile degismesi ile bu sayilar da degisir (Sen, 2004).

1 1 1 1 0 | 1 123

1 0 0 0 1 0 0 68

Tek kesimli ¢aprazlama ile birbirinden farkli sadece iki kromozom elde edilir.

2.2.5.1.2. Cift Kesimli Caprazlama
Tek kesimli caprazlamadan farli olarak bu yontemde kesim islemi iki noktada

yapilmaktadir.
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LRI

0 0 — 116

Bu 6rnekte kromozom giftleri iki farkli noktadan kesilerek ¢aprazlama uygulanmustir.

Tek kesimli ¢aprazlamada oldugu gibi bu yontemde de yeni nesil eski ne hanelerini
ihtiva etmektedir. iki kesimli c¢aprazlamada her kromozom ii¢ pargaya boliiniir. Bu
parcalardan karsilikli her ikisinin yer degistirmesi ile farkli adet yeni kromozom elde

edilir.

2.2.5.1.3. Cok Kesimli Caprazlama
Kromozomlarin c¢apraz olarak ikiden fazla yerden rasgele kesilerek genlerin yer

degistirmesi ile saglanir.

puf =

Bu ¢aprazlama sonucu olusan yeni kromozom ve sayilar asagidaki gibidir.

1 1 1 | 0 0 I —» 121

1 0 0 0 1 1 0O ——» 70

Burada da karsilikli pargalara arasinda gaprazlama ile ¢ok sayida yeni kromozom elde
edilir (Sen, 2004).

2.2.5.1.4. Tekdiize (Uniform) Caprazlama

Bu islemin asli rasgele hanelerin iki kromozom arasinda yer degistirmesi ile olur.
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| 1 1 0 1 0 0 — 116

Burada her hane igin yazi tura atilir. Ornegin yazi gelirse ¢aprazlama yapilsun, tura

gelirse ¢aprazlama yapilmasin kurali uygulanir.

| | 0 0 0 1 0 —» 98

I 0 | 1 1 0 I —» 93

Tek diize ¢aprazlamada her bir hanenin ¢aprazlamaya girme sansi esittir. Yapilan pek
¢ok calismada tekdiize cgaprazlamanin ikili veya tekli gaprazlamaya karsi daha iyi

sonuglar verdigi goriilmiistiir (Sen, 2004).

2.2.5.1.5. Tersleme
Onceki islemlerden fakli olarak tersleme kromozomun soldan saga okunmasindan

ziyade sagdan sola okunmasi durumunda ortaya ¢ikan kromozomdur.

1 1 0 0 0 1 0O —» 98

elde edilir.

2.2.5.1.6. Kanistirmali Caprazlama

Bunlardan birincisi tek noktali ¢aprazlamada kromozomlarin ilk kisimlari aralarinda
aynt sira dahilinde rakamlarin degistirilmesi yerine rakamlar (haneler) tamamen
bagimsiz ve tek diize bir rasgele sayi iiretici ile yeni bastan 0 veya 1 rakamlar ile
doldurulur ama esas kromozomlarin ikinci kisimlart aynen kalirsa buna karsilastirmali
caprazlama denir. Bdylece yeni kromozomlarin baslangi¢ kisimlari birbirinden

tamamen bagimsizdir (Sen, 2004).
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0 1 0 1 0 1 I —» 43
1 0 1 0 1 0 0O —» B84
elde edilir.

2.2.5.2. Mutasyon Operatorii (Rakam Degigimi)

Genetik Algoritrmalarda uygulanan diger bir islem ise bir kromozom iistiinde yapilan
mutasyon iglemidir. Mutasyon islemi vasitasiyla Genetik Algoritmalarin en iyi ¢oziimii
arayisinda daha iyi ya da daha kot bir ¢oziim olusturularak, ¢esitlilik saglanmis olur.
Kotiiye dogru gidilmesinde bile bir sonraki adimda yapilacak bir rakam degisimi ile
algoritma kendisini toparlayarak en iyiye dogru hizla yaklasabilir. Boyle bir firsat klasik
yontemlerde yoktur, ¢iinkil hepsi dnceden belirli bir sistem dahilinde karar uzayinda bir
sonraki adimu atar. Bu tiir atilimlar her zaman bagarili olmasa da algoritma kendisini
rasgele yeniledigi i¢in fazla zaman kaybi olmayabilir. Rakam degisikligi (mutasyon)
kromozomun bir hanesindeki 0 degerini 1 veya 1 degerini 0 yapma islemidir. Bu islem
kromozomun bir geninde yapilabilecegi gibi birden ¢ok gende de uygulanabilir. Bu

sayede sadece bir degerin degismesi bile ortaya ¢ok farkli bir say1 ¢itkmasini saglar.

Bu siire¢ ayn1 kromozomun bir veya birka¢ hanesindeki rakamin karsit rakam tiirii ile
degistirilmesiyle ortaya c¢ikar. Rakam degistirilmeleri ile GA’ lar ikinci tiirden hedef
fonksiyonu yiizeyini arastirir. Boylece baslangigta bulunmayan yeni kromozom tiirleri
elde edilerek en iyileme isleminde GA’ nin ¢dziime siiratle yaklagmasini da dnler. Eger
bir kromozoma birli bir rakam degisimi uygulamyorsa, bu takdirde “1” sayisi “0”
sayisina veya aksine doniistiiriiliir. Rakam degisiminin yapilacagi hane konumu
Ntop*Nhane*Ngen toplam hane toplumundan rastgele olarak secilir. Rakam degisim

nokta sayisinin arttirilmasi genetik algoritmalarin dogal olarak taradigi ¢6ziim uzayinin,
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klasik GA yaklasimi ile dokunulmayacak yerlerinin de incelenmesini saglar. Genelde,
her iterasyonda haneleri %1’ i ile %0,1’1 miktarinda rakam degisimi yapilir. En son
iterasyonda artik rakam degisimi yapilmaz. Genel olarak, en iyi ¢éziimlemelerde de
rakam degisikligine miisaade edilmez. En iyi kromozomlarin disindakiler arasindan

mesela %5 yani 0,05 miktarinda rakamlarin degistirilmesi yapilir.

Rakamlarin degisimi ¢aprazlamadan farkli olarak iki kromozomun yerine bir tek
kromozomun iizerinde rastgele belirlenen hanelerin karsit rakamlarla yer degistirilmesi
ile yapilan islemdir. Burada hedef verilen belli bir rakam degisimi degeriyle 0 olan
rakamlar1 1, 1 olan rakamlar1 O yaparak yerel en iyilerin disinda miimkiin olabilecek en
tyileri de arastirmaktir. Rakam degisimi degeri yani rakam degisimine tabi tutulacak

hanelerin sayisi kii¢lik tutulur, ¢ilinkii olaya rastgeleligin hakim olmasi arzu edilmez.

Bir kromozomun igindeki hanelerin birisinin konumu rastgele segildikten sonra, o
hanedeki rakam karsit rakama doniistiriiliirse yeni kromozom elde edilir. Yeni
kromozom ¢6ziim uzaymnin bagka bir yerine rastgele olarak sigramustir. Genetik
algoritma islemleri sirasinda rakam degisimi islemi nadir olarak yapildigindan diisiik
thtimaller g6z oniinde tutularak uygulanir. Pratik ¢aligmalarda bu ihtimal degerinin 0,01

ile 0,001 arasinda degismesi sonucunda karar verilmistir (Sen, 2004).

2.2.6. Genetik Algoritmalarin Calisma Prensibi

Klasik bir Genetik Algoritmanin ¢alismasi asagidadir (Nabiyev, 2003):

1. Bir ¢6ziim grubu olusturmak igin olasi ¢oziimler kodlanir. (Biyolojide ki
benzerliginden dolayr ¢0ziim grubuna popiilasyon, ¢o6ziim kodlarina da
kromozom denilebilir.) Birey adedi noktasinda popiilasyon i¢in belirlenmis bir
standart ya da sinir bulunmaz. Ancak genelde bu rakam 100 ila 300 arasinda
Onerilir. Popiilasyon birey sayisinin se¢imi sirasinda, yapilacak arama derinligi
ve islem karmagikligi 6nem kazanir. Bu asamadan sonra popiilasyon klasik
sezgisel yontemler kullanilarak ya da rasgele iiretilir. Popiilasyon biiyiikliigline
karar verildikten sonra iizerinde calisilacak probleme gore kromozomlarin
kodlar ile ifade edilmesi gerekebilir.

2. Coziim grubu (Popiilasyon) igindeki tiim kromozomlarin ne kadar iyi oldugu

hesaplanir. Bu hesap i¢in kullanilacak fonksiyon “Uygunluk Fonksiyonu” olarak
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adlandirilir. Bu kromozomlarin uygunluk fonksiyonu sayesinde uygunluk
oranlarmin tespit edilmesine de “Evrimlesme” ismi verilir. Genetik
Algoritmanin beynini uygunluk fonksiyonu olusturur. Probleme 6zel olarak
calisacak tek bilesen, Genetik Algoritmalarda bu fonksiyondur. Bu fonksiyon
kromozomlarin probleme ait parametrelere doniistiiriilmesini saglayarak bagska
bir deyisle onlarin sifrelerini ¢6zmektedir. Bu nedenle uygunluk fonksiyonunun
hassas ve verimli olusturulmasi c¢ogunlukla Genetik Algoritmanin basarisini
belirler.

3. Uygunluk degerine gore popiilasyon igindeki kromozomlar (Cdziimler)
olasiliksal olarak segilerek eslestirilir ve c¢aprazlama, mutasyon operatorleri
uygulanir. Bunun sonucunda farkli bir toplum olusturulmus olur. Se¢ime karar
vermek i¢in bazi yontemler kullanilabilir. Bunlar, turnuva se¢imi ve rulet tekeri
se¢imi gibi metodlardir. Caprazlama islemi kromozomlarin iginden sirali olarak
secilen bazi genlerin diger kromozoma aktarilmasidir. Boylece toplumda
cesitlilik saglanmir. Yerel optimum noktalara takilip kalmayr engellemek igin
sadece tek kromozom {izerinde gen degisimi yapan Mutasyon islemi kullanilir.

4. Eski kromozomlar popiilasyon iginden silinerek yerlerine yeni olusturulan
kromozomlar yerlestirilir ve bu sayede popiilasyon birey sayisi sabit tutulur.

5. Yeni olusturulan bu nesildeki tiim kromozomlara ait uygunluk oranlar1 yeniden
hesaplanir ve neslin basarisi elde edilir.

6. Bu islemler ard arda tekrar edilerek nesil sayis1 siiresince yeni popiilasyonlar
olusturulur ve bu popiilasyonlarin daha iyiye ulagmasi saglanir.

7. Sonug¢ olarak popiilasyon igindeki kromozomlarin uygunluk oranlariin

hesaplanmasi agamasinda en iyi bireylere ulasildiginda ¢6ziim de bulunmus olur.

Genetik Algoritmalar, popiilasyonlar kullanarak, yapilan arastirmalarda daha optimal
hale getirilebilecek sonuglar icin liderlik etmektedir. Problem igindeki degiskenlerin
belli bir diizen i¢inde siralanmasi ile kromozom olusturulmaktadir. Bir kez olusturulan
rasgele baslangig popiilasyonundan sonra se¢im, caprazlama Vve mutasyon
asamalarindan meydana gelen evrim siireci baslamis olur. Bu siire¢ Sekil 1.14°de
gosterilmistir. Bircok deney ile Genetik Algoritmalarin problem ¢dzme basarilar
kanitlanmigtir. Bu c¢alismalarin ¢ogunda 6zel durumlar ele alinmistir. Probleme gore

Ozellestirilen yontemler icerdigi ve Genetik Algoritma uygulamalarinin ¢ok c¢esitli
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olmasi nedeniyle incelemeler daha zor hale gelmektedir. Genetik Algoritma ile
¢coziilmeye en uygun problemler klasik metodlar ile ¢Oziilmesi imkansiz olan veya

¢Oziime ulasma siiresi problemin biiyiikligi ile orantili oldugu durumdakilerdir.

Genetik Algoritmalar, popiilasyona bagimli bir tabana sahip oldugundan hayatimizda
¢ozlim beklenen problemlere uygulanmasinda dezavantaja sahiptir. Her algoritmanin
problemi ¢oziime ulastirma islemi belli bir siire i¢inde tamamlanmalidir. Yerel tarama
algoritmalar ile popiilasyon bazli algoritmalar kiyaslandiginda iglem siiresi popiilasyon
bazli algoritmalar i¢in daha uzun siirmektedir. Islem siirelerini azaltmak igin daha az
bireye sahip popiilasyon ile calisabilecek ve daha iyi bir verime sahip Genetik
Algoritmalarin gelistirilmesi 6nemli bir hale gelmektedir. Baska bir dezavantajda
Genetik Algoritmanin bélgesel tarama hizinin yeterince 1yi olmamasidir. Bu dezavantaji
ortadan kaldirmak icin klasik Genetik Algoritmalar ile klasik komsuluk arama
algoritmalarini birlestiren aragtirmacilar vardir. Bu tiir birlesik algoritmalar Literatiirde

Melez Genetik Algoritma olarak anilmaktadir (Karaboga, 2004).
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Sekil 1.14: Genetik Algoritma Akis Siireci (Preux ve Talbi, 1999).
2.2.7. Genetik Algoritmalarin Performansimi EtKkileyen Etmenler
Genetik algoritmalarin performansim etkileyen etmenler kisaca sdyle Ozetlenebilir

(Kulluk, 2003):

Kromozom Sayisi: Kromozomlarin sayisinin, azaltilmasi kromozom g¢esitliligini yok

ederken attirmak ise ¢alismanin zamanini da attirmaktadir.
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Mutasyon orani: Mutasyon islemi, kromozomlarin birbirlerine benzemeye basladigi
anda, bulunan ¢6ziim hala optimumun ¢ok uzaginda ise genetik algoritmalarin ¢éziime
yaklastirmanin tek caresidir. Fakat mutasyon oranini gereginden fazla yiiksek tutumak

genetik algoritmayi kararli noktaya erismekten uzak tutacaktir.

Caprazlama nokta sayist: Caprazlama islemi genellikle tek noktada gergeklestirilmektir
fakat yapilan bazi c¢alismalar bazi problemlerde ¢ok noktali olarak yapilan
caprazlamanin daha faydali oldugunu goéstermektedir. Caprazlama sonucunda meydana
gelen yeni bireylerin nasil degerlendirilmesi gerektigi, olusan iki bireyin ayni anda

kullanilmasi bazen ¢ok 6nemli sonug¢lar dogurmaktadir.

Ayrik Nesillerin olup olmamasi: Her nesil biitliniiyle Onceki nesile bagli olarak
meydana gelir. Fakat bazen yeni nesilleri, eski nesil ile beraber; yeni olan neslin o

asamaya gelinceye kadar meydana gelen bireyleri ile yaratmak yararli olabilecektir.

Parametre kodlamast. Parametre kodlamasinin, yapilis bigimi 6nemli konulardan birini
olusturmaktadir. Ornegin genetik algoritma performansi, parametrelerin logaritmik veya

dogrusal kodlanmasi nedeni ile 6nemli farklar olusabilir.

Kodlamanin gisterim bicimi: Kodlamanin goésterim bigimi de GA’ nin performansini
etkileyen onemli bir etmendir. En yaygin kullanilan yontemler arasinda gray kodu ile

yapilan gosterim, ikili diizen ve kayan nokta aritmetigi sayilabilir.

Basar: degerlendirmesi yapilis bicimi: Degerlendirme islevinin se¢imi, sonuca ulagilma
zamani tlizerinde c¢ok etkilidir hatta makul se¢ilememesi hi¢ bir zaman ¢dziime

ulagilmamasini saglayabilir.

2.2.8. Genetik Algoritmalarin Uygulamalar:

Genetik algoritmalarin karmasik uzaylarda, saglam arastirmalara imkan tanidig teorik
olarak ispatlanmistir. Problemlerin ihtiyag duydugu verimli ve etkili arastirmalarda
gecerli bir yaklasim olarak yerlesen genetik algoritmalar; miihendislik, is/ticaret ve
bilimsel calismalarda daha genis uygulama imkanlar1 bulmaktadir. Genetik
algoritmalarin uygulama alanlarinin genislemesinin sebebi, hesaplamalardaki kolayligi

ve arama uzay1 ile ilgili varsayimlarda 6nemli sinirlayicilarla kisitlandirilmamasidir.
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GA, sezgisel bir metot oldugundan dolay1 verilen bir problem igin optimum sonucu
bulamayabilir, ancak; geleneksel metotlarla c¢oziillemeyen veya ¢6ziim zamani
problemin biiyiikliigii ile listel olarak artan problemlerde optimale ¢ok yakin sonuglar
vermektedir. Baslangigta dogrusal olmayan (non-lineer) optimizasyon problemlerine
uygulanan GA, sonralar1 gezgin satici, kareli atama, yerlesim, atdlye cizelgeleme,
ders/sinav programi hazirlanmasi gibi kombinatoryal optimizasyon problemlerine de
basar1 ile uygulanmustir (Liepins ve dig., 1990). Genetik algoritmalarin kombinatoryal

problemlerin ¢oziimiinde oldukga basarili oldugu ispatlanmistir (Drezner, 2003).

GA, c¢esitli alanlarda kullanmilmistir (Balakrishnan ve Jacob, 1996): Goldberg (1989)
genetik algoritmalar1 boru hatti sistemlerinin optimizasyonunda; Cleveland ve Smith
(1989) seri iiretim ¢izelgelemesinde, Liepins ve Potter (1991) ¢oklu hata taniminda;
Holsapple ve arkadaslar1 esnek imalat sistemlerinin ¢izelgelemesinde ve uyumlu karar

destek sistemlerinde kullanmislardir.

GA’ lar problem c¢ozmede alternatif metotlar saglamakla kalmaz, ayn1 zamanda
problemlerin ¢cogunda diger geleneksel yontemleri de tutarlica gergeklestirir. Ornegin,
optimal parametreler bulmada yer alan gercek diinya problemleri geleneksel metotlar
icin zor olabilir; fakat GA’ lar i¢in idealdir. GA’ lar, optimizasyondaki -etkili
performanslarindan dolay1 yanlis bir kaniyla islem en iyileyici olarak goriilmektedirler.
Aslinda genetik algoritmalara ¢ok fazla bakis acist vardir. Bir¢ok kullanici; GA’ ya
problem ¢oziicli olarak bakmaktadir. Fakat bu kisitlayici bir bakis agisidir. GA’ lar,

e Arastirma alni genis, kompleks ve anlasilmasi zayifsa,

e Konudaki bilgi azsa ya da eldeki uzman bilgi, arastirma alnini daraltmada
zorlaniyorsa,

e Matematiksel analiz elde edilemiyorsa,

e Geleneksel aragtirma metotlar1 basarisiz olmugsa faydali ve etkilidirler (Cetin,

2002).

GA yaklagiminin avantaji, zorluklarla ve hedeflerle basa ¢ikmadaki rahatligidir.
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2.3. ARAC ROTALAMA PROBLEMLERINDE GENETIiK ALGORITMALAR
KULLANIMININ LITERATUR ARASTIRMASI

Arag rotalama problemi, kombinatoryal en iyileme problemidir, bu sinifta yer alan
iyileme problemleri gibi ara¢ rotalama problemleri i¢in de fazla metasezgisel
yontemlerin kullanildig1r caligsmalar yapilmistir. Ara¢ rotalama probleminin Genetik
algoritmalar metasezgisel yontemi ile ¢oziildiigi literatiirde yer alan caligmalara

bakacak olursak;

Goldberg ve Lingle (1985), gezgin satici problemlerine sonug bulmak igin GA’ y1

kullanmistir ve sonraki aragtirmacilar bu 6nemli ¢alismaya bagvurmuslardir (Bayzan,

2005).

Chatterjee ve dig. (1996), GA yaklasimim ile gezgin satici problemlerine benzer

calismalara gore daha iyi sonuglara ulasmiglardir (Bayzan, 2005).

Chu R.C. ve Beasley J.E. (1997), ARP ile yakin 6zellikler gosteren probleme degisik bir
yaklagim getirmislerdir. Bu ¢alisma ile, kaynak kisitlamalarinin degerlendirildigi ve her
bir isin en az maliyetle acentelere verilmesi problemi olarak da tanimlanan genel gorev
problemini i¢in GA dan farkli her kromozom ig¢in ikili olmayan bir ondalik say1 dizisini

kullanilmslardir (Bayzan, 2005).

Thangiah ve Petrovic (1998), ZPARP ve Cok Depolu karmasik kisitlamalari olan Arag

Rotalama Probleminin ¢6ziimii i¢in GA” dan faydalanmislardir (Bayzan, 2005).

Golden ve dig. (1998), ARP’ nin ¢6ziimii i¢in i¢inde genetik algoritmalarinda yer aldigi
metasezgisel calismalar yapmisglardir. Sezgisel algoritma performansimi klasik ARP’ de
meydana gelen c¢oziimlerle karsilastirmiglar ve tabu arama tekniginin diger
metazsezgisel yontemelere gore ulasilan sonuglardan daha basarili sonuglara ulasildigini
kanitlamiglardir. Ama bu yontem diger yontemlere kiyasla daha fazla parametre

kullanildigin1 da ortaya koymuslardir (Bayzan, 2005).

Ichoua ve dig. (2000), ZPARP igin ilk giren ilk ¢ikar prensip sartlari ile ¢oziim yontemi
gelistirilmistir (Bayzan, 2005).
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Jung ve dig. (2001), Ara¢ Rotalama Problemi igin GA yo6nteminden faydalanmislardir
(Bayzan, 2005).

Tan ve dig. (2001), melez Genetik Algoritmalar yaklasimint ZPARP ¢oziimiinde
kullanmislardir (Bayzan, 2005).

Berger ve dig. (2003), ZPARP ¢oziimiinde melez GA yaklagimiyla ¢ozmeye
calismislardir (Bayzan, 2005).

Baker ve Ayechew (2003), tek depodan miisterilerin siparislerinin karsilandigi temel
ARP ¢06ziimii i¢in komsu arama algoritmasininda kullanilmis oldugu melez GA

kullanmiglardir (Sahin ve Eroglu, 2014).

Jaszkiewicz ve Kominek (2003), ¢oziim kalitesini artirmak igin ¢oziim 6zellikleri igin
kiiresel konveks testlerininde yer aldigi bir GA gelistirmislerdir (Sahin ve Eroglu,
2014).

Berger ve Barkaoui (2004), ZPARP i¢in iki melez GA ile ¢alisan bir model
gelistirmislerdir. Aym anda c¢alisan GA’lar farkli amag¢ fonksiyonlarina sahiptir; ilk
algoritmada toplam mesafe en azlanmaya ¢alisilirken ikincisinde ise olurlu ¢6ziim elde

etmek i¢in kisit ihlali en azlanmaya g¢alisilir (Dursun, 2009).

Hanghani ve Jung (2005), zaman bazl olarak seyahat siire formiilasyonunu DARP i¢in
uygulamiglardir. Bu calisma ile siirekli seyahat zamanlar1 bilgileri ARP’ ye dahil
edilmis ve ilk giren ilk ¢ikar yontemi igin bekleme zamanini kaldirilmiglardir.
Problemin ¢6ziimii igin Genetik Algoritmalar kullanilmistir ve diger bazi ¢oziim

metotlart ile Karsilastirilarak ¢6ziimiin etkinligini 6lgmiislerdir (Bayzan, 2005).

Alba ve Dorronsoro (2006), literatiirde yer alan en iyi ¢éziimlerin elde edilmesi i¢in

hiicresel GA tabanli yontem onermistir (Sahin ve Eroglu, 2014).

Mester ve Braysy (2007), KKARP i¢in yonlendirilmis yerel tabanli arama ve GA’ dan

olusan iki agamal1 yontem gelistirmistir (Sahin ve Eroglu, 2014).

Alvarenga ve dig. (2007), genetik algoritmlara ve kiime bolme yaklasimini bir arada
kullandiklar1 ¢aligmalarinda, yine ZPARP igin toplam mesafenin en kii¢liklenmesini

temel amag¢ alan melez sezgisel model gelistirmislerdir. Problemin, yerel en iyi
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¢oztimiindeki rotalarin g¢ogunlugunun biiylik olasilikla genel en iyi ¢6ziimde de
olacagin1 One siiren arastirmacilar, kiime bdlme probleminde kullanilacak rotalar
kiimesini birbirinden farkli yerel en iyi ¢Oziimlerden faydalanarak elde etmislerdir.
Genetik algoritmalar kullanarak birbirinden bagimsiz kosumlar gerceklestirilir, elde
ettikleri ¢O0ziim kiimesine evrim adasi adi verilir. Daha sonra bu adalarin
kombinasyonlar1 olusturularak, kiime bdlme i¢in en iyi kalitede ¢oziim elde edilmesi
icin rota kiimesi elde edilir. Dolayistyla, kiime bdlme yontemini uygulamak i¢in daha
kiigik fakat iyi ¢oziimlerden elde edilen ve iyi rotalar1 kapsayan rotalar kiimesi elde

edilmistir (Dursun, 2009).

Wang ve dig. (2008), Zaman Pencereli ARP i¢in gelistirdikleri ¢alismada, bir 6nceki
calismada oldugu gibi GA’nin erken yakinsamasimin Oniine ge¢mek icin yeni bir
caprazlama yaklagimi ortaya koymuslardir: Sectikleri iki kromozomda yer alan iki nokta
belirlenir, arada kalmis olan alt kromozomlar ile yer degistirilir. Daha sonra ebeveynin
orjinal kromozomunda tekrarlanan noktalar elenir. Bu ¢aprazlama ile eger iki tane ayni
ebeveyn ¢iflesecekse ortaya farkli c¢ocuklar ¢ikacaktir, bdylece algoritmanin
adimlarinda birbiriyle ayn1 ya da ¢ok benzer olan kromozomlarin olmasinin Oniine

gecilir (Dursun, 2009).

Wang ve Lu (2009), baslangi¢ ¢Oziimiin siipiirme (sweep) ve en yakin ekleme
yontemlerinin  kombinasyonundan olusan yontem ile birlestirilmis bir genetik

algoritmalar uygulamustir (Sahin ve Eroglu, 2014).

Jaszkiewicz ve dig. (2012), melez parcacik siirii optimizasyon algoritmasini genetik
algoritmalar ile birlikte bulanik talepli KARP' nin ¢6ziimii i¢in kullanmistir (Sahin ve
Eroglu, 2014).

Nazif ve Lee (2012), KARP’ nin ¢6ziimiine yonelik olarak i¢in tam yonsiiz ikili grafik
kullanilarak olusturulan optimize edilmis bir g¢aprazlama operatoriiniin kullanildigi

genetik algoritmalar esasli bir yontem gelistirmistir (Sahin ve Eroglu, 2014).

Razali (2015), bir arag¢ filosu ile birgok miisteriye arag rotalamasi yapilmasinda diger
¢oziim yontemleri ile kiyaslama yapilarak gelistirilen bir model ile genetik algoritmalar

calismasi yapilmistir.
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Pierre ve Zakaria (2016), stokastik parga optimizasyonlu ¢aprazlama operatorii ile
gelistirilen genetik algoritmalar yontemini zaman pencereli ara¢ rotalama problemi

¢Oziimiinde kullanmislardir.
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2. MALZEME VE YONTEM

Bu boéliimde ilk 6nce arag¢ rotalama problemini ¢6zmek i¢in metasezgisel bir yontem
olan “Genetik Algoritmalar” kullamlarak gelistirilen algoritma programi tamitilacaktir.
Ardindan ¢oziimii yapilacak olan problem tanimi yapilacaktir. Problem, gelistirilen
genetik algoritmalar programi, Excel - Solver (Evolutionary) genetik algoritmalar
programi ve En Yakin Komsu Algoritmast ile ¢oziimleri yapilarak sonuglar
kargilastirilacaktir.  Gelistirilen genetik algoritmalar programina neden ihtiyag

duyuldugu izah edilecektir.

3.1. GELISTIRILEN PROGRAMIN TANITIMI

Arag¢ Rotalama Probleminin Genetik Algoritmalar ile ¢oziimii i¢in gelistirilen genetik
algoritmalar programi; Microsoft Excel ve Visual Basic kullanilarak hazirlanmustir.
3.1.1. Programin Cahsma Prensibi

Programin c¢alisma prensibi, c¢alisma parametresi olarak belirlenen popiilasyon
biiytikliigiine gore rassal sekilde rotalar olusturulmaktadir. Probleme uygun olarak
kullanici, Genetik Algoritmalar operator yiizdelerini tanimlar ve bunun sonucunda
programin ¢alistirilmast ile en kisa yol hesaplanir.

3.1.2. Amag¢ Fonksiyonu

Problemin amag fonksiyonu, miisteri taleplerinin;

e Araclarin en kisa yolu kullanmasini esas almaktadir.

Rotalar tespit edilirken her miisterinin, sadece bir ara¢ tarafindan servis gorebilecegi
araclarin rotasinin depoda baslayip depoda bitecegi sartlar1 mevcuttur.
3.1.3. Programin Akis Semasi

Programin kodlanmasinda asagidaki algoritma adimlari izlenmistir. Sekil 2.1’ de

problem ¢oziiliirken izlenen akis semasi sematik olarak gosterilmistir.
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Girdileri olugtur
(musgteri, depo,
popiilasyon sayisini
belirle

I

Baslangig
popilasyonun
rassal olarak

olustur

Tum bireylerin

—®» uygunluklarini

hesapla
Evet [ iyilestirilmis
Bireyler
Hayir ¢
Ekrana Secim Haritada
yazdir ¢ Goster

| I
Caprazlama
I

Mutasyon

Sekil 2.1: Programin Akis Semasi.
3.1.4. Programin Temel Ozellikleri

e Program basit Genetik Algoritmalar kullanilarak hazirlanmistir.
e Miisteriler igin Tiirkiye’nin 81 ilini kapsayan Iller Arasi Mesafe Cetveli

kullanilmustir.

e Her il plaka kodu ile ifade edilmektedir.
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e ller arast mesafe X ve Y koordinat diizlemindeki mesafeler aliarak
hesaplanmaktadir.

e Problemde tek depo oldugu diisiintilerek simiilasyon ¢alistirilmistir.

e Rotalar depoda baslayip depoda sonlanmaktadir.

e Her arag, miisterilere hizmet verdikten sonra ayrildig1 depoya geri donmelidir.

e Depo ve miisteriler problem olusturulurken manuel olarak segilir.

e Programda, Tekdiize (Uniform) Caprazlama Teknigi kullanilmistir.

e Programda, 3 ¢esit mutasyon yoOntemi kullanilarak ¢esitlilik artirilmastir.
Kullanilan teknikler yer degistirme, kaydirma ve ters ¢evirme yontemleridir.

¢ Yeniden iiretim (se¢im) isleminde Rank Se¢im Y 6ntemi tercih edilmistir.

Programda bulunan uygulama parametreleri Sekil 2.2” de paylasilmistir.
Buna gore terimler ve agiklamalarz;

SEHIR SAYISI: Tanimlamalarda segilen toplam sehir sayisi

POPULASYON SiZE: ilk olusturulacak rota sayisi

TOPLAM MESAFE: Her rotanin ayr1 ayr1 uygunluk degeri

MINIMUM MESAFE: En uygun rotanin uygunluk degeri

UYGUN POPULASYON: En uygun rotanin dizilisi

DEPO: Depo olarak segilen sehir plakasi

DENEME SAYISI: Caprazlama ve mutasyon islemlerinin toplam denenme sayisi

UYGUNLUK HESABI: Uygunluk hesabinin hangi metot ile yapilacagi (karayolu,

vektorel) Bu uygulamada karayolu kullanilacaktir.

CAPRAZLAMA YUZDESI: Islem sayisi igerisinde caprazlama igin ayrilan islem
yiizdesidir.

MUTASYON YUZDESI: islem sayisi icerisinde mutasyon icin ayrilan islem
yiizdesidir.

ISLEM YAP: Segilen parametrelerin baz almarak programin ¢alistirilmasini saglar.
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ILK POPULASYON: ilk popiilasyon grubunu olusturur.

CAPRAZLAMA: Yukarida secilen parametreler ile programin ¢alistirilmasi fakat en

kisa mesafenin hesaplanamamasi durumunda ilave ¢aprazlama isleminin yapilmasini

saglar.

MUTASYON: Yukarida secilen parametreler ile programin ¢alistirilmasi fakat en kisa

mesafenin hesaplanamamasi durumunda ilave mutasyon igleminin yapilmasini saglar.

HARITA OLUSTUR: Program tarafindan hesaplanan rotalarin gorsel olarak harita

tizerinde hazirlanmasini saglar.

En uygun Kromozomun
uygunluk degeri

Tanimlamalarda segilen
sehirlerin sayisi

1lk Olusturulacak
Popiilasyon sayisi

En uygun Kromozomun

Her Kromozomun ayn ayn
uygunluk degeri

Kromozomlann Baslangig
degeri (Baslangig Sehri)

Caprazlama ve Mutasyon iglemlerinin
toplam denenme sayisi
(Crossover Sayis1 * Mutation Sayisi)

Uygunluk hesabinin hangi metodile
yapilacagini belirler.

(Karayalu. Kus ugusu)

Crossover Yuzde Degeri

Mutasyon Yuzde Degeri

Dizilisi
L] ™ | N | o [P]
Sehif Sqyist 10
Popiflasyon Size 15
Toplam [Mesafe 6170
Minimufm Mesafe 4853 1
Uygun Popiilasyon 35487 31 305361,14,16,17 35
Baslangig Sehri 7
Deneme Sayisi 15
gunluk Hesabi Karayolu
CrofsOyer Yuzdesi < I » 70 1
itation Yuzdesi < | 4 30 5
llk Popiilasyon
Caprazlama
Mutasyon
Harita Olustur

Sekil 2.2: Uygulama Parametre Ekrani.

3.1.5. Calisma Adimlari

Programda yer alan Uygulama Meniisii Sekil 2.3 ile gosterilmis ve agiklamistir.
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TANIMLAMALAR

HESAPLAMA

HARITA

Sekil 2.3: Uygulama Meniisii.
Adim 1: Tamimlamalar

Problemde oOnce miisteriler (Tirkiye illeri) belirlenir. Miisterileri belirlemek igin
“Tammlar” kismindan miisterilerin yanina X isareti koyularak segilir. Sonra aracin
baglama ve bitis yeri olan ve baslangi¢ sehri olan ana depo belirlenir. Boylece rota
olusturulmus olur. Uygulama rota se¢im ekran1 Sekil 2.4’ te gosterilmistir.

A B c|b E F G H I J K L M N o} P
1  Plaka Sehir Adi X Y Route Baslangig Plaka Sehir Adi SiraNe Plaka Sira isaretlenen Sehir Sayisi
2 1 ADANA 50 14 X 3 AFYON 1

3 2 ADIYAMAN 65 21 7 ANTALYA 2 1 0

4 3 AFYON 2529 X X 11 BILECIK 3

5 4 AGRI 89 40 15 BURDUR 4

6 5 AMASYA 51 46 19 CORUM 5

7 6 ANKARA 35 39 %  ESKISEHIR 6 Yeni Route
8 7 ANTALYA 2412 X 33 MERSIN 7

9| 8 ARTVIN 82 53 35 IZMR 8 [ 1

10 9 AYDIN 10 21 38 KAYSER 9

1110 BALIKESIR 10 38 40 KIRSEHIR 10 Route Olustur
12 11 BILECIK 22 42 X X 3 AFYON 1 & Kaydet
1312 BINGOL 77 33

1413 BITLIS 85 29

15 14 BOLU 31 47

1 15 BURDUR 217 X Ana [S)g:faya
1; :(75 QA‘;l;Ei:LE 136 3; Yeni Route butonu ile eski rota

19 18 CANKRRI 39 47 temizlenir. Route Kolonundan

20| 19 GORUM 4646 X eklenecek sehirler X isareti ile segcilir.

21 20 DENizL 17 21 .

B 21 OWARBAKR 176/23 Route Olustur&Kaydet butonu ile

23 22 EDIRNE 4 53 hafizaya alinir. Baslangi¢ sehri

24 ELAZIG {28 Baslangig siitunundan X isareti ile

2% 24 ERZINCAN 69 28 S

26| 25 ERZURUM 81 44 belirlenir.

27 2% ESKISEHIR 2737 X

28 27 GAZIANTEP 61 14 ’

= I GIRESUN 85147 Sadece 1 sehir baslangig olarak

30 29 GUMUSHANE 69 45 segilmelidir.

31 30 HAKKARI 95 22

32 3 HATAY 54 7

3 32 ISPARTA 25 22

34 33 MERSIN 418 X

% 34 ISTANBUL 16 51

3% 35 iZMR 52 X

7 3% KARS 90 47

3 37 KASTAMONU 41 54

9 38 KAYSERI 5228 X

40 39 KIRKLARELI 8 57

41 40 KIRSEHIR 4334 X

Sekil 2.4: Uygulama Rota Se¢im Ekrani.

Adim 2: Uygulama

Tammmlama kismi tamamlandiktan sonra miisteri sayist ve depo belirlenmis olunur.
Tanmimlanacak degiskenlerimiz; Popiilasyon Size, Deneme Sayisi, Caprazlama Yiizdesi,

Mutasyon Yiizdesidir.
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Bu degiskenler tanimlandiktan sonra programin calisma mantigi kisaca; popiilasyon
sayist kadar rastgele rota olusturulur. Belirlenmis olan ¢aprazlama ve mutasyon
yizdesine gore deneme sayisi kadar, uygunluk degerini saglayacak yeni rotalar
tiretilmeye baslanir. Her rota i¢in uygunluk degeri hesaplanir, en yiiksek uygunluk
degerine sahip olan rotalar en iiste alinir ve bu rotalar ¢aprazlama ve mutasyona
ugratilarak yeni rotalar elde edilir. Sonug olarak Gezgin Satict Yontemine gore en iyi

rota bulunarak problem ¢oziiliir.

En iyi rota bulunduktan sonra “Harita Olustur” ile gorsel olarak en iyi rota gorsel hale

getirilir. Harita Olusturma Ekram Sekil 2.5’ te paylasilmistir.

Toplam Mesafe Plaka  Sehir
3 AFYON Ana Sayfaya
2758 35 iZMR Dén
11 BILECK

26 ESKISEHR
19 GORUM

40 KIRSEHR
38 KAYSERI
33 MERSIN

7 ANTALYA
15 BURDUR

3 AFYON

Sekil 2.5: Uygulama Harita Olusturma Ekrani.

3.2. EXCEL SOLVER (EVOLUTIONARY) GENETIK ALGORITMALAR
PROGRAMI

Evolutionary Solver programi, genetik ve evrimsel algoritmalar uygulayarak
optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde kullanilir. Program, birgok olasilik olusturarak

bu olasiliklarin i¢inden en iyilerini seger ve bunlara genetik algoritmalar1 uygulayarak
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en iylyi bulmaya calisir. Solver i¢inde bulunan bu metodun dogru calisabilmesi i¢in
verilen amag¢ fonksiyonunun dogrulugu c¢ok onemlidir. Solver izin verilen alandaki
degerleri bahsedilen genetik operatorler kullanarak degistirir ve her degisim sonunda
amac fonksiyonu sonucuna gore dizilimi degerlendirir. En iyi sonucu bulana dek ya da

belirtilen kisitlara ulasana dek bu operatdrleri uygulamaya devam eder.

3.3 EN YAKIN KOMSU ALGORITMASI

En Yakin Komsu Algoritmasinin genel mantigi, baslangi¢ olarak segilen bir diigiime en
yakin olan ve daha Once ziyaret edilmemis diigiim, sonraki ziyaret edilecek diiglim
olarak segcilir. Ardindan gidilen bu diiglimede daha once ziyaret edilmemis en yakin
diigim segcilerek tanimlanan tim diiglimler ziyaret edilene kadar bu se¢im islem

adimlart devam ettirilir. Algoritmanin islem adimlar1 asagidaki gibi 6zetlenebilir:
Adim 1 : Segilen diigiime en yakin mesafedeki diiglime git.

Adim 2 : Bu diiglim daha 6nce ziyaret edilmis mi? Evet ise Adim 1' e geri don ve

sonraki en yakin diiglime git. Hayir ise diiglimii rotaya ekle ve Adim 3' e git.

Adim 3 : Tim diiglimler ziyaret edildi mi? Evet ise islemleri bitir, Hayir ise Adim 1'e

geri don.

3.4 UYGULAMA

3.3.1. Problemin Tanim

Ornek uygulamamizda 6 adet diigiim sayilar1 farkli arag rotalama problemleri 3 farkli
yontem ile ele alinarak ¢oziilecektir. Coziimler karsilatirilarak problemlerin ¢oziimiinde

en iyi yontem belirlenmis olacaktir. Bu problemler,

10 ilin rasgele se¢imi problemi
20 ilin rasgele se¢imi problemi
30 ilin rasgele se¢imi problemi
40 ilin rasgele se¢imi problemi

60 ilin rasgele se¢imi problemi

A e e

81 ilin se¢imi problemi
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Uygulamamizda ara¢ rotalama problemi olarak Tiirkiye mesafe cetveli kullanilarak
miisteriler rasgele olarak Tiirkiye’nin illerinden segilecektir. Boylelikle bir gergek diinya

problemi de olan Tiirkiye turu problemi ¢oziilmeye ¢alisilacaktir.

Uygulamamizda rasgele sec¢ilen miisterilere yapilacak bir dagitim rotasi belirlenmesi
icin bir dagitim ag1 ele alinmistir. Buna gore 10 ilin rasgele se¢imi probleminde, bir il
depo olarak belirleneceginden dolay1 9 miisterisi mevcuttur. Deponun miisterilere ve
miigterilerin birbirlerine olan wuzakliklar1 i¢in karayolu Tirkiye mesafe cetveli

kullanilacaktir.

Uygulamada her sehre yalnizca bir defa ugranacak ve en son olarak baslangi¢ sehrine

doniilecektir.

Amag fonksiyonu, diger ara¢ rotalama problemlerinde oldugu gibi en diisiik maliyetli
rotalar1 tespit etmektir. Bu rotalar tespit edilirken her miisterinin sadece bir arag
tarafindan servis gorebilecegi araglarin rotasmin depoda baslayip depoda bitecegi

sartlar1 mevcuttur.

Problemin ¢6ziimiinde kullamilacak 3 yontem, gelistirilen genetik algoritmalar
programi, Excel — Solver (Evoluationary) genetik algoritmalar ve En Yakin Komsu

Algoritmasidir.

Cozim igin gelistirilen genetik algoritmalar, Excel ve Visual Basic programinda
kodlanmig ve problem ¢oziimleri 4 Gb hafizada 2,6 Ghz islemci bir bilgisayarda test

edilmistir.

Diger programlar i¢in ¢oziimler de 4 Gb hafizada 2,6 Ghz islemci bir bilgisayarda test
edilmistir.

3.3.2. Problemin En Yakin Komsu Algoritmasi ile Coziimii

Secilen 6 adet problem dncelikle 1. yontem olarak secilen En Yakin Komsu Algoritmasi

kullanilarak ¢oziilecektir.

En yakin komsuluk ydnteminde depodan ¢ikan araglar, oncelikle depoya en yakin

miisteriye gitmektedir. Daha sonra bu miisteriden en yakin olan diger miisteriye veya
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depoya gidilerek rota tamamlamaktadir. Bu islem tiim miisteriler ziyaret edilinceye
kadar devam ettirilir.

10 adet Rasgele ilin Secimi Problemi ve Céziimii:

Coziim Dizilimi : 3,15,7,20,9,17,11,5,24,1,3

Amac Fonksiyonu Sonucu : 3698 Km.

Sekil 2.6: 10 adet Rastgele Ilin En Yakin Komsu Algoritmasi ile Céziimii.
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20 adet Rasgele Ilin Secimi Problemi ve C6ziimii:

Coziim Dizilimi : 3,15,7,20,9,10,16,11,14,6,18,19,5,2,21,12,13,4,8,17,3

Amac¢ Fonksiyonu Sonucu : 5886 Km.

Sekil 2.7: 20 adet Rastgele Ilin En Yakin Komsu Algoritmasi ile Coziimii.
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30 adet Rasgele Ilin Se¢imi Problemi ve Céziimii:

Coziim Dizilimi :
3,26,11,77,41,81,34,17,9,48,20,15,7,1,80,31,63,44,38,60,5,37,52,28,69,24,75,65,56,72,
3

Ama¢ Fonksiyonu Sonucu : 7686 Km.

Sekil 2.8: 30 adet Rastgele Ilin En Yakin Komsu Algoritmasi ile Cziimii.
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40 adet Rasgele Ilin Secimi Problemi ve Céziimii:

Coziim Dizilimi :
3,26,11,77,41,81,67,6,40,50,38,60,5,55,52,28,69,24,44,21,72,56,13,65,30,63,80,1,33,31
,7,15,20,9,48,35,17,34,37,75,3

Amac Fonksiyonu Sonucu : 9826 Km.

Sekil 2.9: 40 adet Rastgele Ilin En Yakin Komsu Algoritmasi ile Coziimii.
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60 adet Rasgele Ilin Secimi Problemi ve Coziimii:

Coziim Dizilimi :
3,43,26,11,16,77,41,81,67,6,71,40,50,68,38,66,19,5,60,52,28,29,69,25,12,49,13,56,72,2
1,63,2,27,46,80,1,33,31,44,62,24,53,8,75,36,65,30,55,57,37,34,39,22,17,35,9,48,20,15,
7,3

Amag¢ Fonksiyonu Sonucu : 10060 Km.

Sekil 2.10: 60 adet Rastgele ilin En Yakin Komsu Algoritmasi ile Coziimii.
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81 ilin Secimi Problemi ve Coziimii:

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

Amag¢ Fonksiyonu Sonucu : 12894 Km.

Sekil 2.11: 81 ilin En Yakin Komsu Algoritmasi ile Coziimii.

3.3.3. Problemin Excel — Solver (Evolutionary) Genetik Algoritmalar Programu ile

Coziimit

Secilen 6 adet problemin ¢oziimii i¢in 2. yontem olarak “Excel — Solver” meniisiinde
yer alan evrimsel algoritma uygulamast kullanilacaktir. Her problem igin program 5
defa calistirilarak ¢6ziimler alinacak ve nihai sonug olarak karsilagtirmalarda 5 ¢oziimiin
ortalamasi ve standart sapmasi kullanilacaktir. Fakat 20’ den fazla il se¢iminde Excel —
Solver  Genetik  Algoritmalar ~ Programi  kullanilarak  ¢6ziim  saglanamadigi

gozlemlenmistir.



69

10 adet Rasgele ilin Secimi Problemi ve Céziimii:
Coziim Dizilimi (#1): 3,11,17,9,20,15,7,1,24,5,3
Amac¢ Fonksiyonu Sonucu : 3618 Km.

Amag Fonksiyonu Ortalamasi : 3659 Km.

Amag¢ Fonksiyonu Standart Sapmasi : 37,2 Km.

Sekil 2.12: 10 adet Rastgele ilin Excel Solver GA ile Coziimii (#1).
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Coziim Dizilimi (#2): 3,15,7,1,24,5,11,17,9,20,3
Amag¢ Fonksiyonu Sonucu : 3686 Km.
Amag¢ Fonksiyonu Ortalamasi : 3659 Km.

Amag¢ Fonksiyonu Standart Sapmasi : 37,2 Km.

Sekil 2.13: 10 adet Rastgele 1lin Excel Solver GA ile Coziimii (#2).
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Coziim Dizilimi (#3): 3,15,7,1,24,5,11,17,9,20,3
Amag Fonksiyonu Sonucu : 3686 Km.
Amac¢ Fonksiyonu Ortalamasi : 3659 Km.

Amag¢ Fonksiyonu Standart Sapmasi : 37,2 Km.

Sekil 2.14: 10 adet Rastgele ilin Excel Solver GA ile Coziimii (#3).
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Coziim Dizilimi (#4): 3,5,24,1,7,15,20,9,17,11,3
Amag¢ Fonksiyonu Sonucu : 3618 Km.
Amag¢ Fonksiyonu Ortalamasi : 3659 Km.

Amag Fonksiyonu Standart Sapmasi : 37,2 Km.

Sekil 2.15: 10 adet Rastgele 1lin Excel Solver GA ile Coziimii (#4).
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Coziim Dizilimi (#5): 3,15,7,1,24,5,11,17,9,20,3
Amag Fonksiyonu Sonucu : 3686 Km.
Amac¢ Fonksiyonu Ortalamasi : 3659 Km.

Amag¢ Fonksiyonu Standart Sapmasi : 37,2 Km.

Sekil 2.16: 10 adet Rastgele ilin Excel Solver GA ile Coziimii (#5).
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20 adet Rasgele ilin Se¢imi Problemi ve Coziimii:
Coziim Dizilimi (#1): 3,2,21,12,13,4,8,5,19,18,6,14,11,16,17,10,9,20,7,15,3
Amag¢ Fonksiyonu Sonucu : 5061 Km.

Amag¢ Fonksiyonu Ortalamasi :5061 Km.

Amag¢ Fonksiyonu Standart Sapmasi : 14,3 Km.

Sekil 2.17: 20 adet Rastgele ilin Excel Solver GA ile Coziimii (#1).
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Coziim Dizilimi (#2): 3,15,7,2,21,12,13,4,8,5,19,18,6,14,11,16,17,10,9,20,3
Amag Fonksiyonu Sonucu : 5049 Km.
Amag¢ Fonksiyonu Ortalamasi :5061 Km.

Amag¢ Fonksiyonu Standart Sapmasi : 14,3 Km.

Sekil 2.18: 20 adet Rastgele ilin Excel Solver GA ile Coziimii (#2).
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Coziim Dizilimi (#3): 3,15,7,2,21,12,13,4,8,5,19,18,6,14,11,16,17,10,9,20,3
Amag¢ Fonksiyonu Sonucu : 5049 Km.
Amag Fonksiyonu Ortalamasi :5061 Km.

Amag¢ Fonksiyonu Standart Sapmasi : 14,3 Km.

Sekil 2.19: 20 adet Rastgele 1lin Excel Solver GA ile Coziimii (#3).
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Coziim Dizilimi (#4): 3,15,7,20,9,10,17,16,11,14,6,18,19,5,8,4,13,12,21,2,3
Amag Fonksiyonu Sonucu : 5061 Km.

Amag¢ Fonksiyonu Ortalamasi :5061 Km.

Amag¢ Fonksiyonu Standart Sapmasi : 14,3 Km.

Sekil 2.20: 20 adet Rastgele ilin Excel Solver GA ile Coziimii (#4).



78

Coziim Dizilimi (#5): 3,6,2,21,12,13,4,8,5,19,18,14,11,16,17,10,9,20,7,15,3
Amag¢ Fonksiyonu Sonucu : 5084 Km.

Amag¢ Fonksiyonu Ortalamasi :5061 Km.

Amag¢ Fonksiyonu Standart Sapmasi : 14,3 Km.

Sekil 2.21: 20 adet Rastgele Ilin Excel Solver GA ile Coziimii (#5).

30, 40, 60 adet Rasgele lin Secimi ile 81 il Problemi ve Céziimii:

30,40,60 ilin Rasgele Sec¢imi Problemi ile 81 il problemi Excel — Solver Genetik

Algoritmalar Programi kullanilarak ¢6ziim saglanamamustir.

3.3.3. Problemin Gelistirilen Algoritma Programi ile Coziimii

Segilen 6 adet problemin ¢6zimii i¢in 3. yontem olarak gelistirilen algoritma
uygulamasi kullanilacaktir. Her bir problem igin program 5 defa galistirilarak ¢oziimler
almacaktir ve nihai ¢6ziim olarak karsilastirmalarda 5 ¢6ziimiin ortalamasi ve standart

sapmasi kullanilacaktir.
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10 adet Rasgele ilin Secimi Problemi ve Céziimii:
Coziim Dizilimi (#1): 3,5,24,1,7,15,20,9,17,11,3
Amac¢ Fonksiyonu Sonucu : 3618 Km.

Amag Fonksiyonu Ortalamasi : 3645 Km.

Amag Fonksiyonu Standart Sapmasi : 37,2 Km.

Sekil 2.22: 10 adet Rastgele ilin Uygulama (GA) ile Coziimii (#1).
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Coziim Dizilimi (#2): 3,20,9,17,11,5,24,1,7,15,3
Amag¢ Fonksiyonu Sonucu : 3686 Km.

Amag¢ Fonksiyonu Ortalamasi : 3645 Km.

Amag Fonksiyonu Standart Sapmasi : 37,2 Km.

Sekil 2.23: 10 adet Rastgele ilin Uygulama (GA) ile Coziimii (#2).
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Coziim Dizilimi (#3): 3,5,24,1,7,15,20,9,17,11,3
Amag Fonksiyonu Sonucu : 3618 Km.

Amac¢ Fonksiyonu Ortalamasi : 3645 Km.

Amag¢ Fonksiyonu Standart Sapmasi : 37,2 Km.

Sekil 2.24: 10 adet Rastgele ilin Uygulama (GA) ile Coziimii (#3).
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Coziim Dizilimi (#4): 3,5,24,1,15,7,20,9,17,11,3
Amag¢ Fonksiyonu Sonucu : 3686 Km.

Amag¢ Fonksiyonu Ortalamasi : 3645 Km.

Amag Fonksiyonu Standart Sapmasi : 37,2 Km.

Sekil 2.25: 10 adet Rastgele 1lin Uygulama (GA) ile Coziimii (#4).
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Coziim Dizilimi (#5): 3,5,24,1,7,15,20,9,17,11,3
Amag Fonksiyonu Sonucu : 3618 Km.

Amac¢ Fonksiyonu Ortalamasi : 3645 Km.

Amag¢ Fonksiyonu Standart Sapmasi : 37,2 Km.

Sekil 2.26: 10 adet Rastgele ilin Uygulama (GA) ile Coziimii (#5).
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20 adet Rasgele Ilin Se¢imi Problemi ve Céziimii:
Coziim Dizilimi (#1): 3,15,7,20,9,10,17,16,11,14,6,18,19,5,8,4,13,12,21,2,3
Amag¢ Fonksiyonu Sonucu : 5061 Km.

Amag¢ Fonksiyonu Ortalamasi : 5152 Km.

Amag¢ Fonksiyonu Standart Sapmasi : 105,7 Km.

Sekil 2.27: 20 adet Rastgele lin Uygulama (GA) ile Coziimii (#1).
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Coziim Dizilimi (#2): 3,6,2,21,13,4,8,12,5,19,18,14,11,16,17,10,9,20,7,15,3
Amag Fonksiyonu Sonucu : 5310 Km.

Amac¢ Fonksiyonu Ortalamasi : 5152 Km.

Amag Fonksiyonu Standart Sapmasi : 105,7 Km.

Sekil 2.28: 20 adet Rastgele ilin Uygulama (GA) ile Coziimii (#2).
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Coziim Dizilimi (#3): 3,15,7,2,21,12,13,4,8,5,19,6,18,14,11,16,17,10,9,20,3
Amag¢ Fonksiyonu Sonucu : 5181 Km.

Amag¢ Fonksiyonu Ortalamasi : 5152 Km.

Amag¢ Fonksiyonu Standart Sapmasi : 105,7 Km.

Sekil 2.29: 20 adet Rastgele lin Uygulama (GA) ile Coziimii (#3).
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Coziim Dizilimi (#4): 3,6,14,18,19,5,8,4,13,12,21,2,7,15,20,9,10,17,16,11,3
Amag Fonksiyonu Sonucu : 5158 Km.

Amac¢ Fonksiyonu Ortalamasi : 5152 Km.

Amag Fonksiyonu Standart Sapmasi : 105,7 Km.

Sekil 2.30: 20 adet Rastgele ilin Uygulama (GA) ile Coziimii (#4).
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Coziim Dizilimi (#5): 3,20,9,10,17,16,11,14,6,18,19,5,8,4,13,12,21,2,7,15,3
Amag¢ Fonksiyonu Sonucu : 5049 Km.

Amag¢ Fonksiyonu Ortalamasi : 5152 Km.

Amag¢ Fonksiyonu Standart Sapmasi : 105,7 Km.

Sekil 2.31: 20 adet Rastgele lin Uygulama (GA) ile Coziimii (#5).
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30 adet Rasgele ilin Secimi Problemi ve Coziimii:
Coziim Dizilimi (#1):

3,20,9,48,15,7,1,80,31,44,63,72,56,65,75,69,24,28,52,60,38,5,37,81,41,34,17,77,11,26,
3

Amac¢ Fonksiyonu Sonucu : 6754 Km.

Amac¢ Fonksiyonu Ortalamasi : 6743 Km.

Amac Fonksiyonu Standart Sapmasi : 56,5 Km.

Sekil 2.32: 30 adet Rastgele ilin Uygulama (GA) ile Coziimii (#1).
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Coziim Dizilimi (#2):

3,20,48,9,17,34,41,77,26,11,81,37,5,60,52,28,24,69,75,65,56,72,63,44,31,80,1,38,7,15,
3

Amag¢ Fonksiyonu Sonucu : 6781 Km.

Amag¢ Fonksiyonu Ortalamasi : 6743 Km.

Amac¢ Fonksiyonu Standart Sapmasi : 56,5 Km.

Sekil 2.33: 30 adet Rastgele ilin Uygulama (GA) ile Coziimii (#2).
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Coziim Dizilimi (#3):

3,81,37,5,60,52,28,24,69,75,65,56,72,63,44,31,80,1,38,7,15,20,48,9,17,34,41,77,11,26,
3

Amac¢ Fonksiyonu Sonucu : 6810 Km.

Amag¢ Fonksiyonu Ortalamasi : 6743 Km.

Amag¢ Fonksiyonu Standart Sapmasi : 56,5 Km.

Sekil 2.34: 30 adet Rastgele ilin Uygulama (GA) ile Coziimii (#3).
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Coziim Dizilimi (#4):

3,26,38,1,80,31,44,63,72,56,65,75,69,24,28,52,60,5,37,81,11,77,41,34,17,9,48,20,7
15,3

Amac Fonksiyonu Sonucu : 6685 Km.

Amag Fonksiyonu Ortalamasi : 6743 Km.

Amac Fonksiyonu Standart Sapmasi : 56,5 Km.

Sekil 2.35: 30 adet Rastgele lin Uygulama (GA) ile Coziimii (#4).
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Coziim Dizilimi (#5):

3,26,38,1,80,31,44,63,72,56,65,75,69,24,28,52,60,5,37,81,11,77,41,34,17,9,48,20,7,15,
3

Amac¢ Fonksiyonu Sonucu : 6685 Km.

Amag¢ Fonksiyonu Ortalamasi : 6743 Km.

Amag¢ Fonksiyonu Standart Sapmasi : 56,5 Km.

Sekil 2.36: 30 adet Rastgele ilin Uygulama (GA) ile Coziimii (#5).
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40 adet Rasgele Ilin Secimi Problemi ve Céziimii:
Coziim Dizilimi (#1):

3,11,77,41,34,17,35,9,48,20,15,7,50,38,44,31,33,1,80,63,21,72,13,56,30,65,75,69,24,28
,52,55,5,60,40,6,37,67,81,26,3

Amag¢ Fonksiyonu Sonucu : 8036 Km.

Amac Fonksiyonu Ortalamasi : 7810 Km.

Amac¢ Fonksiyonu Standart Sapmasi : 224 Km.

Sekil 2.37: 40 adet Rastgele ilin Uygulama (GA) ile Coziimii (#1).
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Coziim Dizilimi (#2):

3,11,26,6,55,52,28,24,69,75,65,30,56,13,72,21,63,44,31,80,1,33,50,40,38,60,5,37,67,81
,77,41,34,17,35,9,48,20,7,15,3

Amag Fonksiyonu Sonucu : 7722 Km.

Amag¢ Fonksiyonu Ortalamasi : 7810 Km.

Amag¢ Fonksiyonu Standart Sapmasi : 224 Km.

Sekil 2.38: 40 adet Rastgele ilin Uygulama (GA) ile Coziimii (#2).
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Coziim Dizilimi (#3):

3,17,35,9,48,20,15,7,33,1,63,21,72,13,56,30,65,75,69,24,28,52,55,5,60,44,80,31,38,50,
40,6,37,67,81,34,41,77,11,26,3

Amac¢ Fonksiyonu Sonucu : 8058 Km.

Amag¢ Fonksiyonu Ortalamasi : 7810 Km.

Amag¢ Fonksiyonu Standart Sapmasi : 224 Km.

Sekil 2.39: 40 adet Rastgele ilin Uygulama (GA) ile Coziimii (#3).
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Coziim Dizilimi (#4):

3,40,38,50,33,1,80,31,44,63,21,72,13,56,30,65,75,69,24,28,52,55,60,5,37,67,81,6,26,11
,77,41,34,17,35,9,48,20,7,15,3

Amag Fonksiyonu Sonucu : 7670 Km.

Amag¢ Fonksiyonu Ortalamasi : 7810 Km.

Amag¢ Fonksiyonu Standart Sapmasi : 224 Km.

Sekil 2.40: 40 adet Rastgele ilin Uygulama (GA) ile Coziimii (#4).
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Coziim Dizilimi (#5):

3,11,77,41,34,17,35,9,48,20,15,7,33,1,80,31,44,63,21,72,13,56,30,65,75,69,24,28,52,55
,5,60,38,50,40,6,37,67,81,26,3

Amac¢ Fonksiyonu Sonucu : 7563 Km.

Amag¢ Fonksiyonu Ortalamasi : 7810 Km.

Amag¢ Fonksiyonu Standart Sapmasi : 224 Km.

Sekil 2.41: 40 adet Rastgele ilin Uygulama (GA) ile Coziimii (#5).
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60 adet Rasgele Ilin Secimi Problemi ve Céziimii:
Coziim Dizilimi (#1):

3,15,7,20,48,9,35,17,22,39,34,41,11,26,43,68,33,1,80,31,46,27,63,72,56,30,65,13,49,25
,36,75,8,53,52,28,29,69,24,62,12,21,2,44,38,50,40,6,71,66,19,60,5,55,57,37,67,81,77,1
6,3

Amag¢ Fonksiyonu Sonucu : 9618 Km.

Amac¢ Fonksiyonu Ortalamasi : 10187 Km.

Amag¢ Fonksiyonu Standart Sapmasi : 378 Km.

Sekil 2.42: 60 adet Rastgele ilin Uygulama (GA) ile Coziimii (#1).
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Coziim Dizilimi (#2):

3,43,35,17,22,39,67,37,57,55,52,28,53,8,75,36,25,69,29,24,62,12,49,13,65,30,56,72,21,
63,2,44,60,5,19,66,71,6,81,34,41,77,16,11,26,40,68,50,38,46,27,31,80,1,33,7,15,48,9,2
0,3

Amac Fonksiyonu Sonucu : 9864 Km.

Amag¢ Fonksiyonu Ortalamasi : 9636 Km.

Amag¢ Fonksiyonu Standart Sapmasi : 193 Km.

Sekil 2.43: 60 adet Rastgele lin Uygulama (GA) ile Coziimii (#2).
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Coziim Dizilimi (#3):

3,68,50,38,40,66,19,5,60,52,28,69,25,36,75,8,53,29,24,62,12,49,13,65,30,56,72,21,63,2
44,46,27,31,80,1,33,7,15,20,48,9,35,43,26,11,77,16,17,22,39,34,41,81,67,37,57,55,71,
6,3

Amac¢ Fonksiyonu Sonucu : 9357 Km.

Amag¢ Fonksiyonu Ortalamasi : 9636 Km.

Amag¢ Fonksiyonu Standart Sapmasi : 193 Km.

Sekil 2.44: 60 adet Rastgele ilin Uygulama (GA) ile Coziimii (#3).
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Coziim Dizilimi (#4):

3,17,35,9,48,20,15,7,68,50,38,40,66,19,60,5,55,52,53,8,75,36,25,12,49,13,65,30,56,72,
21,63,2,27,31,1,33,80,46,44,62,24,69,29,28,57,37,71,6,67,81,41,34,39,22,77,16,11,26,4
3,3

Amac¢ Fonksiyonu Sonucu : 9759 Km.

Amag¢ Fonksiyonu Ortalamasi : 9636 Km.

Amag¢ Fonksiyonu Standart Sapmasi : 193 Km.

Sekil 2.45: 60 adet Rastgele ilin Uygulama (GA) ile Coziimii (#4).



103

Coziim Dizilimi (#5):

3,6,81,41,77,17,22,39,34,67,37,57,55,5,19,71,40,68,50,38,66,60,44,62,24,69,29,52,28,5
3,8,75,36,25,12,49,13,65,30,56,72,21,63,2,27,46,31,80,1,33,7,15,20,48,9,35,16,11,26,4
3,3

Amac¢ Fonksiyonu Sonucu : 9581 Km.

Amag¢ Fonksiyonu Ortalamasi : 9636 Km.

Amag¢ Fonksiyonu Standart Sapmasi : 193 Km.

Sekil 2.46: 60 adet Rastgele ilin Uygulama (GA) ile Coziimii (#5).
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81 adet ilin Secimi Problemi ve Céziimii:
Coziim Dizilimi (#1):

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

Amag¢ Fonksiyonu Sonucu : 11213 Km.

Amac¢ Fonksiyonu Ortalamasi : 11251 Km.

Amag¢ Fonksiyonu Standart Sapmasi : 299 Km.

Sekil 2.47: 81 ilin Uygulama (GA) ile Coztimii (#1).
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Coziim Dizilimi (#2):

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

Amac Fonksiyonu Sonucu : 11412 Km.

Amag¢ Fonksiyonu Ortalamasi : 11251 Km.

Amag¢ Fonksiyonu Standart Sapmasi : 299 Km.

Sekil 2.48: 81 ilin Uygulama (GA) ile Coziimii (#2).
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Coziim Dizilimi (#3):

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

Amac¢ Fonksiyonu Sonucu : 11674 Km.

Amag¢ Fonksiyonu Ortalamasi : 11251 Km.

Amag¢ Fonksiyonu Standart Sapmasi : 299 Km.

Sekil 2.49: 81 ilin Uygulama (GA) ile Coziimii (#3).
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Coziim Dizilimi (#4):

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

Amac Fonksiyonu Sonucu : 10962 Km.

Amag¢ Fonksiyonu Ortalamasi : 11251 Km.

Amag¢ Fonksiyonu Standart Sapmasi : 299 Km.

Sekil 2.50: 81 ilin Uygulama (GA) ile Coziimii (#4).
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Coziim Dizilimi (#5):

3,6,71,18,37,57,78,74,67,14,81,54,11,41,34,59,39,22,17,10,45,35,9,48,20,64,32,15,7,70
,91,33,1,80,31,79,27,46,2,63,47,21,44,23,62,24,29,69,25,12,49,13,72,56,73,30,65,4,76,
36,75,8,53,61,28,52,55,19,5,60,58,66,40,38,50,68,42,26,77,16,43,3

Amac¢ Fonksiyonu Sonucu : 10992 Km.

Amag¢ Fonksiyonu Ortalamasi : 11251 Km.

Amag¢ Fonksiyonu Standart Sapmasi : 299 Km.

Sekil 2.51: 81 ilin Uygulama (GA) ile Coziimii (#5).
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3. BULGULAR

Belirlenen 6 adet problemin ¢oziimii gelistirilen genetik algoritmalar programi, Excel —
Solver (Evoluationary) genetik algoritmalar ve En Yakin Komsu Algoritmasi olmak

tizere ii¢ adet yontem kullanilarak gerceklestirilmistir.
Bu ¢6ziim yontemlerine gore elde edilen bulgular sunlardir:

e Excel — Solver (Evoluationary) genetik algoritmalar programi ile maksimum 20
sehir (20X20 sehir) ile ¢oziim yapilabilmektedir. Bu degisken sayisi {izerine
¢ikildiginda program ¢oziimii desteklememektedir.

e En Yakin Komsu Algoritmasi kullanilarak yapilan ¢6ziimde 10, 20, 30, 40, 60,
81 diiglimlii problemler ¢oziilmiistiir fakat amag¢ fonksiyonu degerlerinin en iyi
degerler olmadig1 gozlemlenmistir. Elde edilen mesafe ve siire degerleri Tablo
1’ de karsilastirmali olarak verilmistir.

e Genetik algoritmalar ile gelistirilen uygulamamizda, 10, 20, 30, 40, 60, 81
diiglimlii problemler ¢oziilmiistiir. Her problem 5 defa ¢alistirilmis ve sonuglar
Tablo 1 “ de mesafe ve siire olarak karsilastirmali olarak verilmistir. Bu yontem
ile amac¢ fonksiyonu degerlerinin en iyi sonuglar ile karsilagilmistir.

e Qelistirilen uygulamamizda uygunluk degeri iyilestik¢e siire uzamaktadir. Bu da
islem sayisi arttik¢a daha iyi sonuglar alabilecegimizi gostermektedir. Fakat ilk
olusturulan popiilasyon kalitesinin siire tizerinde onemli etkilerde bulundugu
gbzlemlenmistir.

e Qelistirilen uygulamamizda ¢6ziilen problemlerde yeterli popiilasyon sayisindan
fazla sayida se¢im yapilmasi problem ¢O6ziim siiresini uzatmakta ve islem

adimlarini artirdig1 gézlemlenmistir.

4.1. KARSILASTIRMA

Genetik algoritmalar ile gelistirilen uygulama, Excel — Solver (Evoluationary) genetik

algoritmalar ve En Yakin Komsu Algoritmasi olmak iizere 3 yontem ile belirlenen 6
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adet problem; 10, 20, 30, 40 ve 60 ilin rasgele se¢ilmesi ile 81 il igin elde edilen

sonugclar karsilastirmali olarak Tablo 4.1” de verilmistir.

Genetik algoritmalar kullanilarak yapilan ¢6ziimler her defasinda farkli sonuglar
verecegi i¢in her problem ¢dziimiinde, program 5 defa calistirilmis ve karsilagtirma igin

kullanilacak olan ortalama ve standart sapma degerleri tabloya yansitilmistir.
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Tablo 4.1: Karsilagtirmali C6ziim Sonuglari.

En Yakin Komsu Excel Solver (GA) GA Uygulama Fark (GA) %Fark (GA)
UMM Vesafe [ zaman | 00 Mesafe [ 000 zaman |  Mesafe |  zaman | Mesafe
e o e T e S e S 0
Sapma Sapma Sapma Sapma
10 il #1 3.618 3.618 0 61 0,00% | 93,80%
10 il #2 3.686 64 3.686 2 0 62 0,00% | 96,88%
10 i1 #3 3.698 0,5 3.686 | 3.659 37,2 65 64 2,3 3.618 3.645 37,2 3,5 3 0,8 68 62 1,84% | 94,64%
10 il 44 3.618 65 3.686 3 -68 62 -1,88% | 95,35%
10 il 45 3.686 60 3.618 4 68 56 1,84% | 93,28%
2001 #1 5.061 75 5.061 38 0 37 0,00% | 49,47%
20 il #2 5.049 76 5.310 46 -261 30,4 | -5,17% | 39,79%
2001 #3 5.886 0,5 5.049 5.061 14,3 77 75 3,2 5.181 5.152 105,7 32 39 12,0 -132 45,2 | -2,61% | 58,55%
20il #4 5.061 69 5.158 23 -97 46,2 | -1,92% | 66,76%
20l #5 5.084 76 5.049 54 35 21,65 | 0,69% | 28,62%
30il#1 6.754 518
300142 6.781 240
300143 7.686 0,5 N/A N/A N/A N/A N/A N/A 6.810 6.743 56,5 245 383 131,9 N/A N/A N/A N/A
30 il #4 6.685 479
300l #5 6.685 435
40l #1 8.036 601
40 il #2 7.722 924
40 il #3 9.826 0,8 N/A N/A N/A N/A N/A N/A 8.058 7.810 224 1.079( 943 239 N/A N/A N/A N/A
40l #4 7.670 1.240
40 il #5 7.563 871
60 il #1 9.618 2.885
60 il #2 9.864 3.204
60 il #3 10.060 1 N/A N/A N/A N/A N/A N/A 9.357 9.636 193 2.976| 2.866 466 N/A N/A N/A N/A
60 il #4 9.759 3.194
60 il #5 9.581 2.069
81il#1 11.213 6.237
81il #2 11.412 5.230
81il #3 12.894 1,4 N/A N/A N/A N/A N/A N/A 11.674 | 11.251 299 5.064| 5.369 490 N/A N/A N/A N/A
81il#4 10.962 5.108
81il#5 10.992 5.204
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Bu tabloya gore yapilan karsilagtirmalar;

10 adet rastgele ilin segilmesi ile olusturulan problem sonuglar1 incelendiginde;
En Yakin Komsu Algoritmasi kullanilarak yapilan ¢6ziim en kisa siirede elde
edilmesine ragmen en iyi amag¢ fonksiyonun bulunmasinda basarili olamamastir.
Genetik algoritmalar ile gelistirilen uygulamamiz ve Excel — Solver
(Evoluationary)  genetik  algoritmalar  kullanilarak  yapilan  ¢oziimler
karsilastirildiginda mesafe ve siire olarak en basarili sonuglar genetik
algoritmalar ile gelistirilen programimiz ile elde edilmektedir. Siire agisindan da
iki program arasinda %97 iizerinde seyreden ciddi bir fark goriilmektedir.
Standart sapma sonuglar1 karsilastirildiginda, her bir ¢6ziim igin, gelistirilen
algoritma ile ortalamaya daha yakin degerler alinmakta ve daha kaliteli sonuglar
elde edilmektedir.

20 adet rastgele ilin se¢ilmesi ile olusturulan problem sonuglar1 incelendiginde;
En Yakin Komsu Algoritmasi, genetik algoritmalar ile gelistirilen uygulamamiz
ve Excel — Solver (Evoluationary) genetik algoritmalar kullanilarak yapilan
¢oziimler karsilastirildiginda siire olarak en basarili sonu¢ En Yakm Komsu
Algoritmasi ile mesafe olarak en basarili ¢6ziim Excel — Solver (Evoluationary)
genetik algoritmalar elde edilmistir. En iyi siireyi En Yakin Komsu Algoritmasi
vermesine ragmen en uzun mesafede bu algoritma ile elde edilmistir. Genetik
algoritmalar ile gelistirilen uygulamamiz ve Excel — Solver (Evoluationary)
genetik algoritmalar  kullanilarak  yapilan  ¢6ziimleri siire  agisindan
kiyaslandigimizda gelistirilen algoritma lehindeki fark dikkati ¢ekmektedir.

30 iizerinde rastgele secilen il ile olusturulan problemlerde Excel — Solver
(Evoluationary) genetik algoritmalar kullanilarak ¢6ziim elde edilememistir.

30 ve lizeri il ile segilerek olusturulan problemlerde en iyi siire En Yakin Komsu
Algoritmasi ile elde edilmesine ragmen en iyi amag fonksiyonlarmi Genetik
Algoritmalar ile gelistirilen uygulamamiz vermektedir. Bu sonug¢ genetik

algoritmalara duyulan ihtiyact ve 6nemi bir kez daha kanitlamaktadir.
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4. TARTISMA VE SONUC

Firmalar hizla gelisen ve degisen rekabet ortaminda ayakta kalabilmek, rakiplerle
rekabet edebilmek ve pazar payini genisletebilmek icin isletmenin toplam maliyetleri
icerisinde Onemli bir paya sahip olan lojistik ve dagitim maliyetlerini minimum
seviyeye indirmelidir. Bu da uygun bir dagitim planinin olusturulmasiyla gerceklesir.
Dagitim faaliyetlerinin gergeklestirilmesinde dikkat edilmesi gereken nokta miisteri
gereksinimlerini tam olarak karsilayacak optimum dagitim planimin olusturulmasidir.
Optimal arag yiikleme ve rotalama bu planin olusturulmasinda en 6nemli konulardan
biridir. Uygun kapasiteyle yiiklenmis araglarin miisteri noktalarina en kisa mesafede ve
en kisa zamanda ulagmasi hem toplam dagitim maliyetlerinin azalmasinda hem servis
kalitesinin arttirilmasinda hem de firmanin rekabet kosullarinda daha avantajli konuma

gecmesine imkan saglayacaktir.

Son yillarda optimizasyon kavrami isletmelerde planlama, tasarim, ¢izelgeleme ve
maliyetlendirme faaliyetlerinde olduk¢a 6nemli bir konuma gelmistir, zira optimizasyon
islemi kaynaklarin verimli bir sekilde kullanilmasini, zaman tasarrufu ve {iriin
kalitesinin artirllmasin1 ~ saglamaktadir. Ozellikle biiyiik boyutlu sistemlerde,
etkinliklerin insan emegi ile optimize edilmesi zor oldugundan, bu tiir islemler
algoritmalar yolu ile bilgisayar programlariyla gercgeklestirilebilir. Metasezgisel
algoritmalar gilinlimiizde optimizasyon uygulamalar1 i¢in en etkili sonug¢ veren

yontemlerden biridir.

Bu ¢alismada, arag rotalama problemlerinin ¢éziimiinde metasezgisel bir algoritma olan
genetik algoritmalarin kullanimi biiyiik boyutlu problemlerde denenmis, minimum yol
ama¢ fonksiyonunun saglanmasinda karsilastirilan diger yontemlere gore daha basarili

sonuglar elde edildigi goriilmiistiir.

Gelistirilen algoritma programinin akig semasi, isleme adimlari belirlenerek ilgili
kodlamalar Excel ve Visual Basic programlama dilinde yapilmistir. Daha sonra

calismanin uygulamalar1 Tiirkiye illeri tizerinde gergeklestirilmistir.
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Bu tez ¢alismasinda, karsilastirma yapilan diger yontemler ile ¢oziillemeyen veya iyi
sonu¢ elde edilemeyen biiylik boyutlu ger¢cek hayat problemlerinde metasezgisel
algoritmalardan olan genetik algoritmalara duyulan ihtiya¢ kanitlanmustir. Ayrica
genetik algoritmalarin, arama uzaymin biiyilk ve karmasik oldugu, mevcut bilgi ile
sinirli arama uzayinda ¢dziimiin zor oldugu, problemin belirli bir matematiksel modelle
ifade edilemedigi, geleneksel en iyileme yontemlerinden istenen sonucun alinmadigi

alanlarda etkili ve kullanish oldugu da kanitlanmistir.
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EKLER

EK 1. Algoritma Programinin Kodlari.

Option Explicit
Option Private Module
Public Type Sehir
Plaka As Integer
X As Integer
Y As Integer
End Type

Public Type Kromozom
Rota() As Sehir
Mesafe As Long

End Type

Public Type Populasyon
Sehirler() As Kromozom
Sira As Integer

End Type

Public Depo_Sehir As Sehir

Public SehirSayisi As Integer

Public Populasyon_Sayisi As Integer

Public IslemSayisi As Integer

Public Crossover_Sayisi As Integer

Public Mutasyon_Sayisi As Integer

Public Route As Variant

Public Depo As Integer

Public MaxSameResultltteration As Integer

Public MustMutateFailedCrossovers As Boolean

Public MustDoCrossovers As Boolean

Public mutateDuplicates_ As Boolean

Public Population() As Populasyon

Public EnlyiKromozom As Kromozom

Public ArrayltemRemoved As Boolean

Public MaxYenidenCount As Integer

Public Sub Degiskenler()
SehirSayisi = Int(Sheets("Hesaplama™).Range("E1").Text)
Populasyon_Sayisi = Sheets("Hesaplama™).Range("E2").value
Depo_Sehir.Plaka = Int(Sheets("Tanimlamalar").Cells(SehirSayisi + 2, 8).Text)
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Depo_Sehir. X =
Application.WorksheetFunction.Index(Sheets("Tanimlamalar").Range("C2:D82")
, Depo_Sehir.Plaka, 1)

Depo_Sehir.Y =
Application.WorksheetFunction.Index(Sheets("Tanimlamalar").Range("C2:D82")
, Depo_Sehir.Plaka, 2)

IslemSayisi = CInt(Sheets("Hesaplama").Range("E7").Text)

Crossover_Sayisi = CInt(Sheets("Hesaplama™).Range("G10").Text)

Mutasyon_Sayisi = CInt(Sheets("Hesaplama™).Range("G11").Text)

MaxSameResultltteration = Int(IslemSayisi * 0.2)

MaxYenidenCount = 15

MustMutateFailedCrossovers = True

MustDoCrossovers = True

mutateDuplicates_ = True

End Sub

Public Sub llkPopulasyon()
Dim Don As Integer
Dim i As Integer
Dim Sutun As Integer
Dim Populasyon() As Populasyon
Dim Yazdim As Boolean
Dim Ziyaret_Edilecek_Sehirler() As Sehir
Degiskenler
Ziyaret_Edilecek _Sehirler() = Sehirleri_Olustur
Populasyon() = Rota_Calis(Depo_Sehir, Ziyaret_Edilecek_Sehirler,
Populasyon_Sayisi)
Population() = Populasyon()
Populasyon() = Reproduce(Populasyon())
Population() = Populasyon()
Yazdim = Yaz(Population())
Yazdim = Harita_lIsle(0, Population(0).Sehirler(0).Rota(), True)
End Sub

Public Sub IslemYap()
IlkPopulasyon
Dimt As Long
t = Timer
Dim Yazdim As Boolean
Dim PercentComplete As Double
Dim Don As Integer
Dim oldBestSolution() As Kromozom
Dim newBestSolution() As Kromozom
Dim SameResult As Integer
Dim BestPop() As Populasyon
ReDim BestPop(1)
Sheets("Hesaplama").Range("P4").value = 1
Sheets("Hesaplama").Range("D29").value = "Islem Yapiliyor Liitfen Bekleyiniz."
For Don =0 To IslemSayisi
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Application.ScreenUpdating = False
Application.Calculation = xICalculationManual
Application.EnableEvents = False
ActiveSheet.DisplayPageBreaks = False
PercentComplete = ((Don + 1) / IslemSayisi)
oldBestSolution() = Population(0).Sehirler()
Population() = Reproduce(Population())
If mutateDuplicates_ = True Then
Population() = MutateDuplicates(Population())
End If
newBestSolution = Population(0).Sehirler()
If oldBestSolution(0).Mesafe < newBestSolution(0).Mesafe Then
Population(0).Sehirler() = oldBestSolution()
End If
If oldBestSolution(0).Mesafe = newBestSolution(0).Mesafe Then
SameResult = SameResult + 1
Else
SameResult =0
End If
BestPop(0) = Population(0)
If SameResult >= MaxSameResultltteration Then
GoTo Bitir
End If
Yazdim = Yaz(BestPop())
Application.ScreenUpdating = True
Application.StatusBar = Don & "/" & IslemSayisi & * " &
Format(PercentComplete, "0%") & " Tamamlandi" & " " & SameResult & "-" &
MaxSameResultltteration & " En Kisa Mesafe: " &
Population(0).Sehirler(0).Mesafe
DoEvents
Next Don
Bitir:
Application.ScreenUpdating = True
Application.EnableEvents = True
ActiveSheet.DisplayPageBreaks = False
Application.Calculation = xICalculationAutomatic
Yazdim = Yaz(Population())
Application.StatusBar = "Toplam Siire " & Round(Timer - t, 2) & " saniye"
Sheets("Hesaplama™).Range(*'P4").value = 0
Sheets("Hesaplama™).Range("D29").value =
Yazdim = Harita_Isle(0, Population(0).Sehirler(0).Rota(), True)
End Sub
Public Function Harita_Isle(Arac_No As Integer, Sehirler() As Sehir, 1lk As Boolean)
As Boolean
Dim Rotalar As Variant
Dim Sil As Integer
Dim Satir As Integer
Rotalar = Array(3, 20, 23, 26, 29, 32, 35, 38, 41, 44, 47, 50, 53)
If Ilk Then
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For Sil =1 To UBound(Rotalar)
Sheets("Harita").Range(Sheets("Harita").Cells(1, Int(Rotalar(Sil))). Address,

Sheets("Harita").Cells(100, Int(Rotalar(Sil))).Address).ClearContents

Next Sil

End If

If Arac_ No=0 Then
Arac_ No=1

End If

Sheets("Harita™).Cells(1, Int(Rotalar(Arac_No))).value = Depo_Sehir.Plaka
For Satir = 2 To UBound(Sehirler())
Sheets("Harita").Cells(Satir, Int(Rotalar(Arac_No))).value = Sehirler(Satir -
1).Plaka
Next
Sheets("Harita").Cells(Satir, Int(Rotalar(Arac_No))).value = Depo_Sehir.Plaka
Sheets("Harita").ChartObjects("Chart 1").Activate
ActiveChart.SeriesCollection(2).ChartType = xIXY Scatter
ActiveChart.SeriesCollection(2).MarkerStyle = xIMarkerStyleNone
ActiveChart.SeriesCollection(Arac_No + 2).XValues = "=Harita!" &
Sheets("Harita").Cells(1, Int(Rotalar(Arac_No)) + 1).Address & ":" &
Sheets("Harita").Cells(UBound(Sehirler) + 1, Int(Rotalar(Arac_No)) + 1).Address
ActiveChart.SeriesCollection(Arac_No + 2).Values = "=Harita!" &
Sheets("Harita").Cells(1, Int(Rotalar(Arac_No)) + 2).Address & ":" &
Sheets("Harita").Cells(UBound(Sehirler) + 1, Int(Rotalar(Arac_No)) + 2).Address
End Function
Public Sub AB()
Dim Yazdim As Boolean
Yazdim = Yaz(Population())
End Sub
Public Function Yaz(Pop() As Populasyon) As Boolean
Dim i As Integer
Dim Kromozom As String
Dim Sutun As Integer
Sheets("Hesaplama™).Range("A:B").ClearContents
Fori=0To UBound(Pop()) - 1
Kromozom = Depo_Sehir.Plaka
For Sutun = 1 To SehirSayisi
Kromozom = Kromozom & "," & Pop(i).Sehirler(0).Rota(Sutun).Plaka
Next Sutun
Sheets("Hesaplama™).Cells(i + 1, 1).value = Kromozom
Sheets("Hesaplama™).Cells(i + 1, 2).value = Pop(i).Sehirler(0).Mesafe
Next i
Yaz = True
End Function

Public Function Sehirleri_Olustur() As Sehir()
Dim SOresult() As Sehir

Dim Satir As Integer

Dim DepoLokasyon As Integer

ReDim SOresult(SehirSayisi)
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For Satir = 2 To SehirSayisi + 1
If Int(Sheets("Tanimlamalar").Cells(Satir, 8).Text) = Depo_Sehir.Plaka Then
DepolLokasyon = Satir - 1
End If
SOresult(Satir - 1).Plaka = Int(Sheets("Tanimlamalar™).Cells(Satir, 8).Text)
SOresult(Satir - 1).X =
Application.WorksheetFunction.Index(Sheets("Tanimlamalar").Range("C2:D82")
, SOresult(Satir - 1).Plaka, 1)
SOresult(Satir - 1).Y =
Application.WorksheetFunction.Index(Sheets("Tanimlamalar").Range("C2:D82")
, SOresult(Satir - 1).Plaka, 2)
Next Satir
If DepoLokasyon <> SehirSayisi Then
Dim EskiSehir As Sehir
EskiSehir = SOresult(SehirSayisi)
SOresult(DepoLokasyon) = EskiSehir
SOresult(SehirSayisi) = Depo_Sehir
End If
Sehirleri_Olustur = SOresult()
End Function

Public Function Rota_Calis(Depo As Sehir, Sehirler() As Sehir, PopulasyonSayisi As
Integer) As Populasyon()
Dim RCresult() As Populasyon
ReDim RCresult(PopulasyonSayisi)
Dim i As Integer
For i =0 To PopulasyonSayisi - 1
RCresult(i).Sehirler() = Rastgele_Rota_Olustur(Sehirler())
RCresult(i).Sira =i
Next i
RCresult() = BubbleSort(RCresult)
EnlyiKromozom.Rota() = RCresult(0).Sehirler(0).Rota()
EnlyiKromozom.Mesafe = RCresult(0).Sehirler(0).Mesafe
Rota_Calis = RCresult()
End Function

Public Function Rastgele_Rota_Olustur(Sehirler() As Sehir) As Kromozom()

Dim value As Integer

Dim IslemGorenKromozom() As Sehir

Dim RROresult() As Kromozom

Dimi As Integer

ReDim RROresult(1)

IslemGorenKromozom() = Sehirler()

For i = UBound(Sehirler()) -1 To 1 Step -1
value = Rastgele_Rakam(i + 1)
If (value <> i And Sehirler(i).Plaka <> Depo_Sehir.Plaka And
Sehirler(value).Plaka <> Depo_Sehir.Plaka) Then

IslemGorenKromozom() = Swap_Sehir(IslemGorenKromozom(), i, value)

End If
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Next i
RROresult(0).Rota() = IslemGorenKromozom()
RROresult(0).Mesafe = Mesafe_Hesapla(lslemGorenKromozom())
Rastgele_Rota_Olustur = RROresult()
End Function

Public Function Swap_Sehir(Sehirler() As Sehir, index1 As Integer, index2 As Integer)
As Sehir()
Dim Lokasyonl As Sehir
Lokasyonl = Sehirler(index1)
Dim Lokasyon2 As Sehir
Lokasyon2 = Sehirler(index2)
If Lokasyonl.Plaka = Depo_Sehir.Plaka Or Lokasyon2.Plaka = Depo_Sehir.Plaka
Then
GoTo Bitir
End If
Sehirler(index1) = Lokasyon?2
Sehirler(index2) = Lokasyonl
Bitir:
Swap_Sehir = Sehirler()
End Function

Public Function Move_Sehir(Sehirler() As Sehir, fromindex As Integer, tolndex As
Integer) As Sehir()
Dim MSresult() As Sehir
Dim temp As Sehir
Dim i As Integer
temp = Sehirler(fromIndex)
If (fromIndex < tolndex) Then
For i = fromindex + 1 To tolndex Step 1
Sehirler(i - 1) = Sehirler(i)
Next i
Else
For i = fromindex To tolndex Step -1
Sehirler(i) = Sehirler(i - 1)
Next i
End If
Sehirler(tolndex) = temp
Bitir:
MSresult() = Sehirler()
Move_Sehir = MSresult()
End Function

Public Function Reverse_Range(Sehirler() As Sehir, startindex As Integer, endindex As
Integer) As Sehir()
Dim RRresult() As Sehir
Dim temp As Integer
Dim templ As Sehir
If (endIndex < startindex) Then



127

temp = endIndex
endindex = startIndex
startindex = temp

End If

Do While startindex < endIndex
templ = Sehirler(endindex)
Sehirler(endindex) = Sehirler(startindex)
Sehirler(startindex) = templ
startindex = startindex + 1
endindex = endIndex - 1

Loop

RRresult() = Sehirler()

Reverse_Range = RRresult()

End Function

Public Sub ABCD()
Dim i As Integer
Dim S As Integer

Fori=0To 20

S = Rastgele_Rakam(3)

Next i
End Sub

Public Function Rastgele _Rakam(Limit As Integer) As Integer
Dim R_Rresult As Integer

Randomize

R_Rresult = Int(Rnd * Limit) + 1

Rastgele_Rakam = R_Rresult

End Function

Public Function Mesafe_Hesapla(Sehirler() As Sehir) As Long
Dim ToplamMesafe As Long
Dim Mesafe As String
Dim Sehir As Integer
If Sheets("Hesaplama™).Range("E8").Text = "Karayolu" Then
ToplamMesafe =
WorksheetFunction.Index(Sheets("Mesafeler XY™").Range("C5:CE85"),
Depo_Sehir.Plaka, Sehirler(1).Plaka)
Else
ToplamMesafe =
WorksheetFunction.Index(Sheets("Mesafeler_XY1").Range("C5:CE85"),
Depo_Sehir.Plaka, Sehirler(1).Plaka)
End If
For Sehir = 1 To SehirSayisi - 1
If Sheets("Hesaplama™).Range("E8").Text = "Karayolu™ Then
Mesafe =
WorksheetFunction.Index(Sheets("Mesafeler XY").Range("C5:CE85"),
Sehirler(Sehir).Plaka, Sehirler(Sehir + 1).Plaka)
Else
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Mesafe =
WorksheetFunction.Index(Sheets("Mesafeler_XY1").Range("C5:CE85"),
Sehirler(Sehir).Plaka, Sehirler(Sehir + 1).Plaka)

End If
If Mesafe <>"" Then
ToplamMesafe = ToplamMesafe + ClInt(Mesafe)
End If
Next Sehir
Mesafe_Hesapla = ToplamMesafe
End Function

Public Function BubbleSort(arr() As Populasyon) As Populasyon()

Dim llkArr() As Populasyon

IlkArr() = arr()

Dim strTemp() As Sehir

Dim strTempMesafe As Long

Dim i As Integer

Dim j As Integer

Dim IngMin As Integer

Dim IngMax As Integer

IngMin = LBound(arr)

IngMax = UBound(arr)

For i = IngMin To IngMax - 1

Forj=i+1TolIngMax -1
If arr(i).Sehirler(0).Mesafe > arr(j).Sehirler(0).Mesafe Then
strTemp() = arr(i).Sehirler(0).Rota()
strTempMesafe = arr(i).Sehirler(0).Mesafe
arr(i).Sehirler(0).Rota() = arr(j).Sehirler(0).Rota()
arr(i).Sehirler(0).Mesafe = arr(j).Sehirler(0). Mesafe
arr(j).Sehirler(0).Rota() = strTemp
arr(j).Sehirler(0).Mesafe = strTempMesafe
End If
Next j
Next i
BubbleSort = arr()
End Function

Public Function Reproduce_(RP_Sehirler() As Sehir) As Sehir()
Dim RP_result() As Sehir
RP_result() = RP_Sehirler()
If (MustDoCrossovers = False) Then
RP_result() = RastgeleMutasyon(RP_Sehirler())
Reproduce_ = RP_result()
Exit Function
End If
Dim otherIlndex As Integer
otherIndex = Rastgele_Rakam(Int(Populasyon_Sayisi / 2))
Dim other() As Sehir
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other() = Population(otherindex).Sehirler(0).Rota()
RP_result() = CrossOver_(RP_result(), other(), MustMutateFailedCrossovers)
Reproduce_ = RP_result()
If MustMutateFailedCrossovers = False Then

If Rastgele_Rakam(10) = 0 Then

RP_result() = RastgeleMutasyon(RP_result())

End If
End If
Reproduce_ = RP_result()

End Function

Public Function RastgeleMutasyon(Sehirler() As Sehir) As Sehir()
Dim RMresult() As Sehir
Dim MutasyonCount As Integer
Dim Mutasyonindex As Integer
MutasyonCount = Rastgele_Rakam(Int(UBound(Sehirler()) / 10)) + 1
For Mutasyonindex = 0 To MutasyonCount - 1
Dim index1 As Integer
Dim index2 As Integer
Yeniden:
index1 = Rastgele_Rakam(UBound(Sehirler()))
index2 = Rastgele_Rakam(UBound(Sehirler()) - 1)
If (index2 >= index1) Then
index2 = index2 + 1
End If
If Sehirler(index1).Plaka = Depo_Sehir.Plaka Or Sehirler(index2).Plaka =
Depo_Sehir.Plaka Then
GoTo Yeniden
End If
Select Case Rastgele_Rakam(3)
Case 1l
Sehirler() = Swap_Sehir(Sehirler(), index1, index2)
Case 2
Sehirler() = Move_Sehir(Sehirler(), index1, index2)
Case 3
Sehirler() = Reverse_Range(Sehirler(), index1, index2)
End Select
Next Mutasyonindex
RMresult() = Sehirler()
RastgeleMutasyon = RMresult()
End Function

Public Function Sehir_Kopyala(Sehirler_Kaynak() As Sehir, fromIndex As Integer,
Sehirler_Hedef() As Sehir, tolndex As Integer, Length As Integer) As Sehir()
Dim SKresult() As Sehir
Dimi As Integer
Fori=1To Length
Sehirler_Hedef((tolndex - 1) + i).Plaka = Sehirler_Kaynak((fromIndex - 1) +
i).Plaka
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Sehirler_Hedef((tolndex - 1) + i).X = Sehirler_Kaynak((fromIndex - 1) +i).X
Sehirler_Hedef((tolndex - 1) +i).Y = Sehirler_Kaynak((fromIndex - 1) +1i).Y
Next i
SKresult() = Sehirler_Hedef()
Sehir_Kopyala = SKresult()
End Function

Public Function ArrayRemoveltem(ltemArray() As Sehir, ByVal Plaka As Integer) As
Sehir()

Dim ICtr As Long

Dim ITop As Long

Dim IBottom As Long

Dim i As Long

Dim ItemElement As Long

Dim sonuc As Boolean

sonuc = False

ITop = UBound(ItemArray)
IBottom = LBound(ItemArray)

Fori=1ToITop
If ItemArray(i).Plaka = Plaka Then
ItemElement = i
sonuc = True
Exit For
End If
Next i

If sonuc = True Then
If ItemElement < IBottom Or ItemElement > ITop Then
Err.Raise 9, , "Subscript out of Range"
Exit Function
End If

For ICtr = ItemElement To ITop - 1
ItemArray(ICtr) = ItemArray(ICtr + 1)

Next

On Error GoTo ErrorHandler:

ReDim Preserve ItemArray(IBottom To ITop - 1)

GoTo Devam
ErrorHandler:
Err.Raise Err.Number, ,
"You must pass a resizable array to this function™
End If
Devam:
ArrayltemRemoved = sonuc
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ArrayRemoveltem = ItemArray()
End Function

Public Function MutateDuplicates(Pop() As Populasyon) As Populasyon()
Dim i As Integer
Dim SortAgain As Boolean
SortAgain = False
Dim CountDuplicates As Integer
CountDuplicates =0
Dim previous() As Sehir
previous() = Pop(0).Sehirler(0).Rota()

Fori=1To UBound(Pop()) -1
Dim current() As Sehir
current() = Pop(i).Sehirler(0).Rota()
If (CompareArrays(current(), previous()) = False) Then
previous() = current()
Else
CountDuplicates = CountDuplicates + 1
SortAgain = True
current() = RastgeleMutasyon(current())
Pop(i).Sehirler(0).Rota() = current()
Pop(i).Sehirler(0).Mesafe = Mesafe_Hesapla(current())
End If
Next i
If SortAgain = True Then
Pop() = BubbleSort(Pop())
End If
MutateDuplicates = Pop()
End Function

Public Function CompareArrays(Sehirlerl() As Sehir, Sehirler2() As Sehir) As Boolean
Dim X As Boolean
Dim i As Integer
X =True
For i =1 To UBound(Sehirlerl())
If Sehirlerl(i).Plaka <> Sehirler2(i).Plaka Then
X = False
Exit For
End If
Next i
CompareArrays = X
End Function

Public Sub 11kP()
IIkPopulasyon
End Sub

Public Sub Cross()
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Dim Yazdim As Boolean
MustDoCrossovers = True
Population() = Reproduce(Population())
Yazdim = Yaz(Population())

End Sub

Public Sub Mutate()
Dim Yazdim As Boolean
MustDoCrossovers = False
Population() = Reproduce(Population())
Yazdim = Yaz(Population())

End Sub

Public Sub Islem()
IslemYap
End Sub

Public Sub Harita()
Dim Yazdim As Boolean
Dim Kromozom() As Sehir
ReDim Kromozom(SehirSayisi + 1)
Dimi As Integer
Dim EnlyiRota() As Integer
EnlyiRota() = Split(Sheets("Hesaplama™).Cells(1, 1).Text, ",")
For i =0 To UBound(EnlyiRota)
Kromozom(i + 1).Plaka = EnlyiRota(i)
Next i
Yazdim = Harita_Isle(0, Kromozom(), True)
End Sub
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