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STOKASTIK ESZAMANLI TOPLA-DA GIT ARAC ROTALAMA PROBLEM i iCIN
MELEZ YAKLA SIM: DIFERANSIYEL EVRIM ALGORITMASI

Aysegill GULTEPE
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Endustri Mahendisligi Anabilim Dali

Lojistik yonetimi ve tedarik zinciri yénetiminde en dnemli islemsel (operasyonel)
kararlardan birisi toplam seyahat suresini enklgtukleyecek sekilde tum musterilere
servis saglayacak arac¢ rotalarinin belirlenmesidir. Klasik arag¢ rotalama problemi,
bir depodan musterilerin dagitim ya da toplama taleplerini karsilayacak en uygun
rotalarin belirlenmesi olarak tanimlanir. Uygulamada karsilasilan kisitlamalara
dayal olarak ilgili kaynaklarda farkl arag¢ rotalama problemleri tanimlanmaktadir.
Bu problemlerden birisi Eszamanl Topla-Dagit Ara¢ Rotalama Problemidir
(ETD_ARP). ETD_ARP depodan mausterilere GUrin dagitiminin  yani sira
misterilerden de depoya geri donecek Urlnlerin toplanmasi iglemlerinin eszamanl
gerceklestirildigi bir arac¢ rotalama problemidir. Bu tir problemlerde musterilerden
toplanan ve dagitilan miktarlarin sabit olmadigi durum goz 6nine alindiginda
problem stokastik eszamanli topla-dagit arac rotalama problemi (SETD_ARP)
olmaktadir. Bu tez kapsaminda, SETD_ARP ¢6zumdu icin kesikli diferansiyel evrim
algoritmasi (KDEA) ve KDEA ve yerel aramanin avantajlarini kullanan melez
algoritma (m_KDEA) gelistirilmistir. Bu iki algoritma ve rassal arama(RA)
algoritmasi bir grup test problemleri Uzerinde karsilastiriimistir. Karsilastirma
sonuclari m_KDEA ‘nin ¢6zim kalitesi acgisindan daha basarili bir algoritma

oldugunu gostermistir.
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diferansiyel evrim algoritmasi, stokastik eszamanli topla-dagit ara¢ rotalama
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ABSTRACT

HYBRID APPROACH FOR VEHICLE ROUTING PROBLEM WITH ST OCHASTIC
SIMULTANEOUS PICKUP AND DELIVERY: A DIFFERENTIAL EV OLUTION
ALGORITHM

Aysegill GULTEPE
Baskent University Institute of Science and Technology

Department of Industrial Engineering

One of the most important operational decisions in the field of logistics is to find a
set of routes servicing all the customers with the objective of minimizing the total
travel distance. Classical vehicle routing problem can be defined as the problem of
designing optimal delivery or pickup routes from one depot to a number of
customers. Different variants of vehicle routing problem depending on some
restrictions, which are faced in the practice, have been proposed in the literature.
One of these variants is the Vehicle Routing Problem with Simultaneous Pickup
and Delivery (VRP_SPD). In the VRP_SPD, the pickup and delivery demands of
customers in each route are met simultaneously. If pickup and delivery demands
of customers are not fixed, this type of problems can be defined Vehicle Routing
Problem with Stochastic Simultaneous Pickup and Delivery (VRP_SSPD). In this
thesis, a Discrete Differential Evolution Algorithm (DDEA) and a hybrid algorithm,
integrating the advantage af Discrete Differential Evolution and local search, called
(h_DDEA) are presented for this problem. In addition, Random Search (RS)
algorithm is developed to see the performance of these two algorithms. The
proposed h_DDEA performs better solutions than DDEA and RS interms of
solution quality over a suit of test problems.

KEYWORDS: vehicle routing problem with simultaneous pickup and delivery,
differential evolution algorithm, vehicle routing problem with stochastic

simultaneous pickup and delivery
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1. GIRIS

Gunumuzde kuresellesmenin etkisiyle isletmeler GrUnlerini dinyaya sunarken,
kiresel pazarin zor rekabet kosullarina da uyum saglamak zorunda kalmiglardir.
Bu ortamda isletmelerin rakiplerine kargi rekabet avantaji elde ederek ayakta
kalabilmeleri, misteri memnuniyetini mimkin olan en yiksek karlilik seviyesinde
saglamalari ile mumkidndadr. Birbiriyle celisen bu iki amac¢ dogrultusunda,
kaynaklarin  verimli sekilde kullanimi ile mdugteri taleplerinin ihtiyaclar
dogrultusunda etkin bir sekilde karsilanmasi gerekmektedir. Bu amaca ulasmanin
yollarindan birisi de, tedarik¢ciden musteriye kadar uzanan dagitim aginin etkin bir

sekilde tasarlanmasidir.

Dagitim aglarinin tasariminda hammadde, yari Grin ve 0Urinin etkin sekilde
depolanmasinin yani sira verilmesi gereken kararlardan birisi de, musterilere
urtnlerin nasil gonderilecegidir. Bu nedenle tum musterilere servis sunulabilmesi
icin bazi operasyonel kisitlar dikkate alarak en kucik maliyetli ara¢ rotalarinin
belirlenmesi olarak tanimlanan Ara¢ Rotalama Problemi (ARP) isletme tarafindan
cozulmelidir. Isletmelerdeki toplam lojistik ve dagitim maliyetlerinin 1/3 — 2/3 gibi
biyuk bir kismi tasimadan kaynaklanmaktadir. Bu nedenle tasimadan
kaynaklanan masraflari azaltarak, tasarrufa donustirme firsati saglayan ARP

isletme yoneticileri acisindan son yillarda énemli bir ilgi alani haline gelmistir.

Klasik ara¢ rotalama problemi, bir depodan musterilerin dagitim ya da toplama
taleplerini karsilayacak en uygun rotalarin belirlenmesi olarak tanimlanir.
Uygulamada karsilagilan kisitlamalara dayal olarak ilgili kaynaklarda farkli ara¢
rotalama problemleri tanimlanmaktadir. Bu problemlerden birisi Eszamanl Topla-
Dagit Ara¢c Rotalama Problemidir (ETD_ARP). ETD_ARP depodan musterilere
arin dagitiminin yani sira musterilerden de depoya geri donecek drtnlerin
toplanmasi islemlerinin eszamanl gerceklestirildigi bir ara¢ rotalama problemidir.
Bu tur problemlerde musterilerden toplanan ve dagitilan talep miktarlarinin sabit
olmadigi ve taleplerin o anda 6grenildigi durum g6z onidne alindiginda problem

stokastik eszamanli topla-dagit arac rotalama problemi (SETD_ARP) olmaktadir.

Saglik, gida, otomotiv gibi farkli sektérlerde SETD_ARP’nin uygulamalar ile
siklikla karsilagiimaktadir. Ornegin, bir hastaneye gereksinim duyulan uygun kan

grubundaki kani birakirken hastaneden iade edilecek kani almak gerekebilir.



Birakilacak ve alinacak kan miktarlari 6nceden belli olmayip hastalarin durumuna
gore ortaya cikacaktir. Stupermarketlere dagitilan dolu sit siseleri ve ayni anda
toplanan bos sut siseleri de benzer bir problem olusturmaktadir. Bu 6rneklerde
ayni anda toplama ve dagitma varken miktarlarin dnceden belli olmadigi durum
s6z konusudur. Diger bir deyigle, bir musteriye ugranildiginda toplama ve
dagitimin ayni anda yapilmakta ve talepler de o anda 6grenilmektedir.

Bilindigi gibi ARP NP-zor problemdir. Dolayisiyla ARP’nin bir tirt olan SETD_ARP
de NP-zor problemler sinifinda yer almaktadir. Literatirde ARP ve ARP alanindaki
problemlerle ilgili ¢cok sayida calisma vardir. Bunlarla ilgili genel inceleme
makalelerinden bu calismalarin ¢ogu gorulebilir [Yeun ve ark., 2008]. Bu tez
calismasi sirasinda yaptigimiz arastirma sonucunda SETD_ARRP ile ilgili cok az
sayida calismaya rastlaniimistir. Bu calismalarda kisitli sayidaki problemlerle
calisiimis olup bu nedenle de gelistirdikleri algoritmalarla ilgili genel sonuclar

verememisglerdir [Hou ve Zhou, 2010, Hou, Zhou ve Zhao, 2010].

SETD_ARP’nin yukarida belirtilen stokastik yapisi nedeniyle, belirsizlik ortaminda
cOzulmesi gereken lojistik problemleri igin literatirdeki eksiklikten dogan
gereksinim Uzerine bu tez kapsaminda, SETD_ARP icin bir kesikli diferansiyel
evrim algoritmasi (KDEA) ve bu algoritmanin iyilestiriimesi amaciyla KDEA ve

DKIi'ye dayali bir melez algoritma (m_KDEA) gelistirilmistir.

Son yillarda arastirmacilar tarafindan 6nerilen algoritmalarin biyuk bir kismi melez
algoritmalardir. Melez algoritmalarda, metasezgisel algoritma basit Yerel Arama
(YA) veya baska bir metasezgisel algoritma ile birlestiriimekte ve birden fazla
metasezgiselin  avantajindan  birlikte yararlaniimaktadir. Bu avantajdan
yararlanmak tizere, bu tezde geligtirilen KDEA, Degisken Komsu Inis (DKI )
algoritmasi melez yaklasim icin yerel arama olarak kullaniimistir. Bdylece
SETD_ARP icin KDEA ve DKI ‘nin avantajlari bir araya getirilerek daha etkin bir

algoritma elde edilmistir.

Literatir bilgimize gore, SETD_ARP problemini bu tez calismasinda dikkate
alindigi sekilde ele alan bir calisma olmadidi gibi bir problem setine de
rastlanmamistir. Bu nedenle, gerekli test problemleri literattirde, es zamanl topla
dagit problemleri (taleplerin belirli oldugu durum) icin kullanilan test problemlerinin
stokastik test problemlerine donudstirilmesi ile elde edilmistir. Bu konudaki
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aciklamalar tezin ilerleyen bo6lumlerinde verilmektedir. Bu yodnlyle bu tez
SETD_ARP problemleri icin bundan sonra yapilacak calismalarda kullanilabilecek
bir stokastik problem kimesi ve bu tezde 6nerilen m_KDEA ile elde edilmis

cbzlmler sunmaktadir.

Sonucglar m_KDEA'nin SETD_ARP icin bu tezde dikkate alinan diger

algoritmalara gore daha kaliteli coztmler verdigi goralmustar.

Tezin diger bolimleri su sekilde diizenlenmistir: Ikinci bélimde SETD_ARP’ne
deginilmis, SETD_ARP aciklanmadan ©nce sirasiyla ARP, Topla-Dagit ARP
(TD_ARP), ETD_ARP anlatiimis ve bu bolimin sonunda SETD_ARP aciklanip
literatlr arastirmasina yer verilmistir. Uclincti bolimde, KDEA anlatiimigtir.
Doérdunci bélimde bu problemin ¢6zimu icin gelistirilen m_KDEA anlatiimistir.
Devam eden bolimde ise Onerilen algoritmalarla ilgili deneysel calismalar
yapilarak; ©6nce SETD_ARP icin geligtirilen yodntemlerin  performans
degerlendiriimesinde kullanilan test problemleri, ardindan da bu problemlere iligkin
cbzimler verilmisti.  Tezin son bolimi olan sonu¢ kisminda ise, yapilan

calismalar ve elde edilen sonuglar 6zetlenmistir.



2. STOKASTIK ES ZAMANLI TOPLA DA GIT ARAC ROTALAMA PROBLEM |

ETD_ARP’de musterilerden toplanan ve dagitilan talep miktarlarinin sabit olmadigi
ve taleplerin o anda 6grenildigi durum g6z 6nune alindiginda problem SETD_ARP
olmaktadir.

Saglik, gida, otomotiv gibi farkli sektérlerde SETD_ARP’nin uygulamalar ile
siklikla karsilagilmaktadir. Ornegin, bir hastaneye gereksinim duyulan uygun kan
grubundaki kani birakirken hastaneden iade edilecek kani almak gerekebilir.
Birakilacak ve alinacak kan miktarlari 6nceden belli olmayip hastalarin durumuna
gore ortaya cikacaktir. Stpermarketlere dagitilan dolu sit siseleri ve ayni anda
toplanan bos sut siseleri de benzer bir problem olusturmaktadir. Bu 6rneklerde
ayni anda toplama ve dagitma varken miktarlarin dnceden belli olmadigi durum
s6z konusudur. Diger bir deyigle, bir musteriye ugranildiginda toplama ve
dagitimin ayni anda yapilmakta ve talepler de o anda 6grenilmektedir.

Sekil 2. 2’de ARP’nin temel problemleri yer almaktadir. ARP’ye cesitli kisitlar
eklenerek ARP’nin temel problemlerinden biri olan TD_ARP elde edilmektedir.
TD_ARP’nin tg farkh tipi bulunmaktadir. Bunlar; Once Dagit Sonra Topla ARP,
Karma Topla Dagit ARP ve Eszamanli Topla-Dagit ARP’ dir. Bu tezde Eszamanl
Topla-Dagit Ara¢ Rotalama Probleminin (ETD_ARP) stokastik talepli durumu ele
alinmaktadir (SETD_ARP). SETD_ARP aciklanmadan ©Once sirasiyla ARP,
TD_ARP, ETD_ARP anlatilmistir ve bu bélimin sonunda SETD_ARP aciklanip

literatlr arastirmasina yer verilmistir.

2.1 Arag Rotalama Problemi

Isletmecilikte tasima maliyetlerinin  6nemi bilindigi icin bu maliyetlerin en
kicuklenmesi konusunda pek c¢ok arastirmanin yapildigr gorilmektedir. Bu
calismalarin 6nemli bir kisminin Ara¢ Rotalama Problemi alaninda oldugu
gozlenmektedir [Ergllen ve Glngér, 2006]. ARP bir tedarik noktasindan cesitli
talep noktalarina yapilan tasima isleminin maliyetlerini azaltmak ve musteri
hizmetlerini arttirmak igin bir aracin izlemesi gereken en iyi rotanin bulunmasi
problemidir [Alkan, 2003]. Diger bir deyigle; ARP, bir veya birden fazla depodan
misgterilerin dagitim ya da toplama taleplerini karsilayacak en uygun rotalarin

belirlenmesi olarak tanimlanir.



ARP, lojistik alanlarinda ortaya cikan bir problemdir. Bazi sektorlerde, tasima
mallara eklenen yuksek oranl bir katma deger anlamina gelir. Bu ytuzden tasima
problemlerinde maliyetlerin dusuridlmesi icin kullanilan metotlar ile toplam
maliyetlerde %5’ten %20’lere varan kazanclar saglanmaktadir.
(http://neo.lcc.uma.es/radi-aeb/WebVRP/)

Bir ARP’yi olusturan ana kavramlar; yol sebekesi, migteriler, isletme
birimi/birimleri, araglar ve surtculerdir. ARP dagitim ve/veya toplama faaliyetlerinin
yonetimiyle ugrasan problemler batininin genel bir adidir. ARP'yi olusturan

kavramlarin kisitlari ¢ézilecek problemin tlrinid belirlemektedir.

ARP’nin en basit sekline Klasik ARP (KARP) denir. KARP’de kapasite kisitina
sahip homojen bir ara¢ filosu vardir. Depo yeri, musteriler ve bu musterilerin

dagitim/toplama talepleri bilinmektedir.

KARP’de birinci sehir depo olmak tzere n adet sehir ve m adet arag vardir. Her bir
aracin kapasitesi Q ve i dugiminden j dugumine olan mesafe c; olarak
tanimlanir. KARP ile m adet aracin rotasi belirlenirken asagida belirtilen kisitlar

dikkate alinir:

1. Her musteri sadece bir arac tarafindan bir kez ziyaret edilir.
2. Bir rota depodan baslayarak yine ayni depoda sonlanir.

3. Rota sayisi ve konfigurasyonu ile ilgili kisitlar vardir.

Bu temel kisitlar haricinde problemin 06zelligine gore farkh kisitlar dikkate

alinabilmektedir [Eryavuz ve Gencer, 2001].
Ornegin;
e TUm mausterilerin talepleri kargilanmahdir.

» Bir rota Uzerindeki aracin toplayacagd! ve dagitacagl yuk miktari toplami

arag kapasitesini asamaz.

Amac¢ yukaridaki kisitlari saglarken araclarin katettigi toplam mesafeyi en

kucukleyen rotalar kiimesinin bulunmasidir.



KARP en genel haliyle su sekilde tanimlanabilir: G = (N, A)tam bagh (batln
dugumlerin bir ayritla birbirine dogrudan bagl oldugu) bir sebeke olsun. Bu
sebekede ilk dugumin (0)ana depoyu digerlerinin ise mdusgterileri gosterdigi
diagum kimesi N ={0.,........ , |N|}; bu diigumleri birbirine baglayan ayritlar kiimesi
ise A={(i,j)|i# jvei,jON} ile gosterilir. Bu sebekede c;, (i, j)ayritinin
uzunlugunu/maliyetini gdstermekte ve ucgensel esitsizlik (c; ¢ +¢y)
saglanmaktadir. Her misterinin talep miktari d. ‘dir ve Q kapasiteli yeterli sayida

ara¢ depoda hazir olarak beklemektedir. Ornek bir KARP ¢ozimi Sekil 2. 1’ de

verilmektedir.

Depo

Misteri

e

Sekil 2. 1. Bir KARP’nin ¢6zimunden elde edilen rotalarin gosterimi

Tiaketim mallarinin fabrikalardan toptancilara dagitimi, ARP icin iyi ve kolay
anlasilir bir 6rnek problemdir. Burada fabrikalar depolar, toptancilar ise talep
merkezleri (musgteriler) durumundadir. Literaturde yer alan calismalar; farkh
Ozellikler iceren KARP modellenmesi, bu problemlerin en iyi ¢6ziminin
arastirilmasinda farkli ¢6zim algoritmalarinin kullaniimasi ve gercek hayattaki
cesitli sorunlarin ¢dézumu igcin uygulamalar yapiimasi seklindedir [Ergilen ve
Gungor, 2006]. Ara¢ rotalama problemi toplama veya dagitim noktalarindan

olusan bir grup rotanin tasarlanmasini igerir.



Ara¢ rotalama konusu 1950'li yillarda bilim insanlarinin ilgi alanina girmeye
baslamistir. 1970’li yillarin basinda ortaya ¢ikan petrol krizine karsin tagimacilikta
hizli gelismeler kaydedilmis ve bu konuda calismalar yapiimistir. 1980’li yillarda
ekonomik sorunlarin yani sira, ulastirma turleri arasinda giderek artan kirici bir
rekabet ortaya ¢cikmistir. Ara¢ rotalama problemi ilk olarak 1959 yilinda Dantzig ve
Ramser tarafindan literatire kazandiriimistir. Bu ¢alismada benzin istasyonlarina
benzin dagitimi problemi ele alinmis ve problemin ¢6zima icin ilk matematiksel
programlama modeli kurulmustur. Daha sonra 1964 yilinda Clark and Wright
probleme sezgisel bir ¢ozim 6nermistir. Bu calismadan sonra literattiirde KARP’ ye
ilgi daha da artmistir. KARP su ana kadar Uzerinde en fazla yontem gelistirilen en

iyileme problemlerinden biridir [Erol, 2006].

ARP belirli bir problemi gostermek yerine, KARP'nin yapisindaki genis cesitlilikten
kaynaklanan birbirinden farkli problemleri kapsamaktadir. Pratikte farkli durumlar
icin gelistirilmis ¢cok sayida ARP ile karsilasiimaktadir. Buna gore problemde yer
alan igletme birimi/ birimleri, araclar, surtculer, yollar ve musterilerin 6zelliklerine
gore cesitli ARP tirleri tanimlanmaktadir. Bu nedenle farkli kriterler dikkate
alinarak ARP icin cesitli siniflandirmalar yapilmistir. Ornegin; cevre durumuna
gore deterministik ve stokastik, rotalarin durumuna goére acik uclu ve kapall uclu,

yollarin durumuna gore simetrik ve asimetrik ARP’den bahsedilebilir.

Siniflandirmada kullanilan kriterlerin en 6nemlisi kisitlardir. Bir problem c¢ogu
zaman dikkate alinan kisitin ismi ile aniimaktadir.  Pratikte kurulan lojistik
sistemlerinde ARP’nin birebir modellenip c¢c6zimlenmesi zor oldugundan, bazi
onemli kisitlar secilip digerleri g6z ardi edilerek problemler tanimlanmaya calisilir.
Sekil 2. 2’de ARP’nin temel problemleri ve ara baglantilar yer almaktadir. Sekilden
gorulecegdi gibi GSP, ARP’nin temelini olusturmaktadir. GSP birden fazla turdan
olusuyorsa mGSP’ ye donusmektedir. mGSP’ de kapasite 1 birimden buylk ise
ARP haline gelmektedir. ARP’ ye kapasite kisiti eklenerek KARP, KARP’ye ise
mesafe kisiti eklenerek MKARP elde edilir. KARP, depodan musterilere hizmet
vermekte ise BARP, karisik servis yapisina sahip ise TDARP olmaktadir. TDARP’
nin  U¢ tipi bulunmaktadir (ODST_ARP, KTD_ARP, ETD_ARP). Bu tezde
ETD_ARP’ nin stokastik talepli durumu ele alinmaktadir (SETD_ARP).
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Sekil 2. 2. ARP’nin temel problemleri ve ara baglantilari [Toth ve Vigo, 2002]

2.2 Topla-Da git Ara¢ Rotalama Problemi

TD_ARP, her bir i musterisi icin dagitilacak ve toplanilacak homojen mallarin
talebini temsil eden d; ve p; miktarlariyla iliskilidir. Bazen dagitma ve toplama
talepleri arasindaki net farki gosteren tek bir talep miktari d; = d;— p; kullantlir.
TD_ARP, KARP’nin genellestiriimis bir halidir ve tesislerden musterilere yapilan
dagitim islemi ile musterilerden tesislere yapilan toplama isleminin ayni araclarla
gerceklestirildigi rotalama problemi olarak tanimlanmaktadir. Gercek hayatta
saglk, gida, otomotiv gibi bircok sektdrde uygulama alani olan TD_ARP, son
yillarda arastirmacilarin tzerinde gesitli galigmalar yaptigi bir problem tirt olarak
karsimiza cikmaktadir. Gidalarin marketlere dagitimi esnasinda gunid gecmis
drtnlerin toplanmasi, yedek parcalarin bayiliklere dagitiirken bayiliklerden de
kullanilmig parcalarin geri dénisim igin toplanmasi, kanlarin kan merkezlerinden
hastanelere tasinmasi esnasinda ayni zamanda hastanelerden kanlarin
toplanmasi, TD_ARP’nin gunlik hayattaki uygulamalarindan bazilandir.

TD_ARP en genel hali ile su sekilde tanimlanabilir: G =(N,A) tam bagh (batin

dugumler arasinda dogrudan bir ayritin mevcut oldugu durum) bir sebeke olsun.



N dugumler kimesi ve A ise bu digumler arasinda tanimlanan ayritlar kiimesidir,
A={(i,j)]i # jvei, j ON} . DUgum kiimesindeki ilk dugum depoyu, diger dugumler

misgterileri temsil etmektedir. Bu sebekede c., (i,j) ayritinin uzunlugunu

ij
(maliyetini) gostermektedir ve Ucgensel esitsizlik (c; <c, +c,)saglanmaktadir.
Tasimay gerceklestirecek araglar depoda beklemektedir ve ara¢ kapasiteleri (Q)
Ozdestir. TD_ARP, tanimlanan bu yapida asagidaki kisitlari saglayan en kuguk

maliyetli rotalarin bulunmasi problemidir [Karaoglan, 2009].
1. Her musteri kesinlikle bir kez ziyaret edilmeli,
2. Bir rota depodan baglayarak yine ayni depoda sonlanir,

3. Bir rota Uzerindeki aracin, toplayacagi ve dagitacagi yuk miktari toplami arac

kapasitesini asamaz.

TD_ARP icin dikkate alinan varsayima goére misterilerden toplanan urdnlerin
dogrudan diger bir musteriye tasinmasi s6z konusu degildir. Yani butun talepler ya
depodan musteriye ulastiriimakta ya da musteriden depoya tasinmaktadir. [Nagy
ve Salhi, 2005]. Bu varsayimlar altinda TD_ARP’In U¢ farkli tipi bulunmaktadir
[Karaoglan, 2009]. Bunlar; Once Dagit Sonra Topla ARP (ODST_ARP), Karma
Topla Dagit ARP (KTD_ARP) ve Eszamanl Topla-Dagit ARP (ETD_ARP)’ dir. Bu
tezde ETD_ARP’ nin stokastik talepli durumu ele alinmaktadir.

2. 3 Eszamanl Topla-Da git ARP

ETD_ARP probleminde ODST_ARP ve KTD_ARP’den farkli olarak, bir musteri
ayni anda hem toplama hem de dagitim musterisi olabilmektedir. Aracin musteriye
ugradiginda, hem dagitilacak drind birakip hem de miusteriden depoya
goturilecek Urand toplayarak iki iglemi bir arada (6nce verilecek drtna birakir
sonra toplanacak udrund alir) yaptigi problem tipidir. Gida sektoriinde, marketlere
iceceklerin dagitildiktan sonra ayni marketten bos siselerin geri donistim igin
toplanmasi bu problem tipine 6rnek olarak verilebilir [Ropke ve Pisinger, 2006].

Tanimlarindan da anlasilacagi gibi ETD_ARP, ODST_ARP ve KTD_ARP’nin

genel halidir.



2.3. 1 ETD_ARP igin literatur ara stirmasi

ETD_ARP ilk olarak 1989 yilinda Min tarafindan, halk kitiiphanesine ait kitaplarin
dagitimi ve toplanmasiyla ilgili gercek bir hayat problemini ¢6zmek amaciyla
ortaya ¢ikmigtir [Min, 1989]. Min problemi ¢ozmek icin bir matematiksel model ve
once grupla sonra rotala prensibine dayall sezgisel bir algoritma ©nermistir.
Sezgisel algoritmada o©ncelikle musteriler iki ayrik kimede gruplandiriimis,
ardindan her bir grup icin GSP ¢6zulmis ve uygun ¢6zim elde edilene kadar arag
kapasitesini asan arklar cezalandirlarak GSP'nin ¢dzimune devam edilmistir.

90’lar boyunca ETD-ARP ile ilgili pek fazla calisma yapilmamistir. Bu yillarda
Halse, problem icin 6nce grupla sonra rotala yapisinda iki asamali bir algoritma
[Halse, 1992], Salhi ve Nagy ise ekleme yontemine dayali bir sezgisel [Salhi ve
Nagy, 1999] 6nermistir. Salhi ve Nagy, bu sezgiseli problemin ¢ok depolu hali igin

de uygulamistir.

2000’li yillarda, pratikte toplama faaliyetleriyle daha cok karsilasilmasinin bir
sonucu olarak probleme ilgi de giderek artmistir. Dethloff matematiksel bir model
ve ucuz ekleme, artik kapasite gibi dort farkli 6lgute gére ekleme stratejisini
uygulayan tur kurucu bir sezgisel gelistirmigtir [Dethloff, 2001]. Bu g¢alismasinda
ayrica, kullandigi ekleme olcutlerinin algoritmanin performansi Uzerindeki etkilerini
ve problemin diger ARP cesitleriyle iligkisini incelemistir. Bir diger matematiksel
model ve eklemeye dayall sezgisel de Nagy ve Salhi tarafindan énerilmistir [Nagy
ve Salhi, 2005]. Bu sezgiselde, ARP’de uygun olmayan rotalarin uygun rotalara
donusturtlmesi amaciyla dnerilen yaklagimlar ETD_ARP’de kullaniimistir. Tang ve
Galvao ise KARP icin geligtirilen tur parcalama [Beasley, 1983] ve slpurme

algoritmalarint ETD_ARP’ye uyarlamiglardir [Tang ve Galvao, 2002].

Son yillarda yapilan calismalar incelendiginde, ETD_ARP’nin ¢6zumi igin daha
¢cok metasezgisel algoritmalarin kullanildigi gorilmektedir [Karaoglan, 2009].
Ropke ve Pisinger ETD-ARP’nin yani sira ARP’ nin birgok c¢esidini ¢ozmek
amaclyla bouydk komsuluk arama (large neighborhood search) sezgiselini
gelistirmislerdir [Ropke ve Pisinger, 2006]. Tabu arama (TA) algoritmasini Crispim
ve Brandao DKI algoritmasi ile [Crispim ve Brandao, 2005], Chen ise Tavlama
Benzetimi (TB) [Chen, 2006] algoritmasi ile birlikte kullanarak ETD_ARP'yi

cbzebilmek icin melez algoritmalar gelistirmislerdir. Chen’in calismasinda TB
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melez algoritmanin temel adimlarini olusturmakta ve her sicaklik degerinde kabul
edilen ¢cozum tabu listesinde tutulmaktadir. Ayrica bu algoritmada kullanilan
komsuluk yapisi ardisik olarak degistirilmistir. Chen ve Wu, 2006 yilindaki bir diger
calismalarinda dncekinden farkl olarak TB yerine Kayittan Kayida (KK) [Chen ve
Wu, 2006] algoritmasini kullanmiglardir. TB’nin KK algoritmasi ile arasindaki tek
fark; TB’'de yeni ¢ozumun kabul edilmesi belli bir olasiliga gére gergeklesmektedir,
KK algoritmasinda ise o ana kadar elde edilmis en iyi ¢c6zime bagli olarak
belirlenen bir esik degeri ile yapilan deterministik karsilastirmaya gore sonug¢
belirlenmektedir. Montane ve Galvao tarafindan, 1-1 yer degistirme, 1-0 yer
degistirme, caprazlama ve 2-opt olmak tzere dort farkli komsuluk yapisiyla birlikte
uzun dénemli hafiza kullanan TA algoritmasi Onerilmistir [Montane ve Galvao,
2006]. Onerilen algoritmanin etkinligini olgebilmek icin elde ettikleri ¢oziimleri,
gelistirdikleri matematiksel modelin iki saat ¢alistiriimasiyla elde ettikleri tst sinirlar
ile karsilagtirmiglardir. Bianchessi ve Righini calismalarinda, degigik ¢oziim kurucu
ve yerel arama algoritmalariyla birlikte dugum degistirme ve hat degistirmeye
dayalh degisen komsuluk vyapisini kullanan bir TA algoritmasi ©Onererek,
algoritmanin performansini karsilastirmali olarak incelemiglerdir [Bianchessi ve
Righini, 2007]. Wassan ve ark. bir noktanin yerlestirilmesi, iki noktanin farkli turlar
arasina yer degistirmesi ve rotanin yonundn ters cevrilmesi hareketlerinin
olusturdugu komsuluk yapilarini kullanan tepkisel TA algoritmasini gelistirmislerdir
[Wassan ve ark. , 2007]. Tepkisel TA'da gesitlendirme ve yogunlagma stratejileri
arasinda denge kurabilmek amaciyla, tabu siresi dinamik olarak degistiriimigtir.
ETD_ARP ile ilgili arastirmalar 2009 yilinda da surmistir. En son yapilan
calismalarda daha cok, bu problem icin bugline kadar daha az uygulanmis
metasezgiseller kullaniimistir. Zachariadis ve ark. , problemi TA ile rehberli YA’y
birlikte kullanan melez bir algoritma ile ¢ézmusglerdir [Zachariadis ve ark. , 2009].
Ai ve Kachitvichyanukul tarafindan Kus Siirisii En lyileme (KSE)' ye [Jin Ai ve
Kachitvichyanukul, 2009], Gajpal ve Apad tarafindan ise karinca Kkolonisi
eniyilemeye (KKE) [Gajpal ve Apad, 2009] dayali birer algoritma gelistirilmistir.
KKE algoritmasi; (i) en yakin komsu sezgiseli kullanilarak elde edilen baslangi¢
¢cbzimine gore yol yogunlugu ve parametrelere baslangic degerlerinin
belirlenmesi (ii) yol yogunluklarina gore her karinca i¢in ¢6zimun elde edilip yerel
aramanin yapilmasi, ardindan da yogunluklarin ve elit karincalarin giincellenmesi

olmak tzere iki ana adimdan olusmaktadir. 2009 yilinda problemle ilgili yapilan bir
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diger calisma ise Subramanian ve ark. tarafindan gelistirilen paralel bir
algoritmadir [Subramanian ve ark, 2009]. Bu algoritmada sirali olarak yerel arama
yapilimakta ve kullanilan komsuluk yapilari da rastsal olarak degistiriimektedir.
Paralel bir yéntem olmasindan dolayl kisa sirelerde ¢6zim elde etmesi,
algoritmanin en 6nemli 6zelligidir. 2010 yihnda ETD_ARP ile ilgili yapilan
calismalar, Zachariadis ve ark. , Uyarlamali Hafiza Metodolojisi ve TA'ya dayal
baska bir melez algoritma gelistirmiglerdir [Zachariadis ve ark. , 2010]. Catay
tarafindan yeni tasarruf tabanl gorilebilir fonksiyon ve feremon gincelleme
prosedurid uygulanarak karinca kolonisi algoritmasi kullaniimistir [Catay, 2010].
Mingyong ve Erbao tarafindan gelistirilen sezgisel yaklasimda baslangi¢c yigini
kurmak icin yeni ondalik kodlama kullaniimig, var olan diferansiyel evrim
algoritmasindan farkli olarak gelistiriimis diferansiyel evrim algoritmasi
kullaniimistir. Uygun olmayan ¢ozimleri elemek icin ceza teknigi kullaniimistir ve
caprazlama operatoru olarak, iterasyon ile degisen kendini uyarlayan ¢aprazlama

orani dizenlenmistir [ Mingyong ve Erbao, 2010 ].

ETD-ARP ile ilgilenen u¢ yuksek lisans tezinde de, problemin ¢Ozumu igin
metasezgisel yontemler gelistiriimistir. Vural'in ¢alismasi, ¢6ziUmun gosterimi igin
Bean [Bean, 1994] tarafindan Onerilen rassal anahtarlama yaklasiminin
kullanildigi, iki farkh Genetik Algoritma (GA) yi icermektedir [Vural, 2003].
Performansinin pekiyi olmadigi belirtilen ilk algoritmada basit genetik operatorler
kullanilmigtir. Ikinci algoritmada ise cizelgeleme problemi icin o©nerilen bir
caprazlama operatort, uc¢ farkli mutasyon operatéri ve turlarin iyilestiriimesi
asamasinda da or-opt sezgiseli kullaniimistir. Gokge’nin yuksek lisans tezinde ise,
ETD-ARP ile birlikte cesiti ARP tirleri igcin KKE'ye dayali bir algoritma
gelistirilmistir [GOkce, 2004]. Bu algoritmada ¢cozumlerin iyilestirilmesi icin rota ici
2-opt sezgiseli kullaniimistir. Goksal'in yuksek lisans tezinde, ETD_ARP ‘nin
cozimil icin GA, KSE ve DKI algoritmasina dayali iki melez algoritma
gelistirilmistir [GOksal, 2010].

Literatirde ETD-ARP icin Min [Min, 1989], Dethloff [Dethloff, 2001], Nagy ve
Salhi [Nagy ve Salhi, 2005], Montane ve Galvao [Montane ve Galvao, 2006],
DellAmico ve ark. [DellAmico ve ark. , 2006] , Ai ve Kachitvicanukul [Ai ve
Kachitvicanukul, 2009] ve Karaoglan [Karaoglan, 2009] tarafindan matematiksel
modeller gelistiriimigtir.
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Cizelge 2. 1 bu bélimde adi gecen ETD_ARP ile ilgili sezgisel yontemleri genel

Ozellikleriyle kronolojik olarak Ozetlemektedir. Bu cizelge Subramanian ve ark.

tarafindan 2009 yilina kadar yapilan ¢alismalari icermektedir [Subramanian ve ark.

,2009]. Bu tezde cizelgeye 2011 yilina kadar yapilmis calismalarda eklenmistir.

Goruldugu gibi probleme olan ilgi giderek artmis ve ¢6zumu igin genellikle

metasezgiseller kullaniimistir.

Cizelge 2. 1. ETD-ARRP ile ilgili sezgisel ¢caligmalar (Subramanian ve ark. ,2009

‘dan degistirilerek)

Yazarlar Yil Yakla sim
Min 1989 Ik calisma
Halse 1992 Once grupla sonra rotala stratejisi
3-opt prosedurt
Salhi ve Nagy 1999 Ekleme tabanli sezgisel
Dethloff 2001 Dort farkh kritere gore ekleme tabanl
bir tur gelistirici sezgisel
Tang ve Galvao 2002 Tur parcalama ve supirme algoritmalari
probleme uyarlanmis
Vural 2003 GA
Gokee 2004 Karinca Kolonisi
Salhi ve Nagy 2005 Farkh fizibilite .seviyelerindeki
sezgiseller
Crispim ve Brandao 2005 TA + DKI
Ropke ve Pisinger 2006 Buyuk Komsuluk Arama
Chen 2006 TB + TA
Chen ve Wu 2006 KK + tabu listesi
Montane ve Galvao 2006 Uzun dénemli hafiza kullanan TA
Bianchessi ve Righini 2007 Tur gelistirme ve yerel arama
sezgiselleri TA + DKi
Wassan ve ark. 2007 Tepkisel TA
Zachariadis ve ark. 2009 TA + rehberli YA
Ai ve Kachitvichyanukul | 2009 KSE
Gajpal ve Apad 2009 KKE
Subramanian ve ark. 2009 Paralel Iteratif Yerel Arama
Catay 2010 KKA
Zachariadis ve ark. 2010 Uyarlamali Hafiza Metodolojisi + TA
Kendini uyarlayabilen ¢aprazlama
Mingyong ve Erbao 2010 operatoru ve ceza fonksiyonu ile
gelistiriimis DE
Goksal 2010 GA+DKI, KSE+DKI
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2. 4 Stokastik E szamanlh Topla-Da @it Ara¢ Rotalama Problemi Tanimi

SETD_ARP problemi G =(N, A C) sebekesi Uzerinde tanimlanir. Burada
N ={0,....... | N [} dagimler (misteriler) kiimesini gosterir. 0 digimu depoyu temsil
ederken, A={(i,j):i#]j,i, ]ON} birlestiren arklarin kimesini ve
C={c; :i #],i,jON}dugumler arasindaki seyahat zamanlarini veya uzakliklari
gOsterir. Bu ¢alismada maliyet matrisi C' nin simetrik oldugu ve tg¢gensel esitsizligi
sagladigi kabul edilmistirc; <c, +c,. Q kapasitesine sahip bir ara¢ musterilerin

taleplerine bagli olarak es zamanl dagitim ve toplama gerceklestirirken toplam
beklenen seyahat mesafesi de minimize edilir. SETD_ARP’ de asagidaki kabuller

yapiimaktadir.

» Musteri talepleri ,¢; bilinen olasilik dagihmlarindan gelen rassal deg@iskenlerdir.

« Her bir musterinin gercek talebi ancak ara¢ misteriye ulastiktan sonra elde

edilmektedir.

« Mausteri talepleri ¢ arac kapasitesi Q' yu gecemez (¢, < Q) ve talepler kesikli

veya surekli olasilik dagilimlarindan gelebilir.

SETD_ARP icin uygun bir ¢6ziim depodan bagslayan ve depoda sonlanan tur igin
misterilerin permutasyonudur  s=(s(0), s(1),....., s(n), s(0)). Ara¢ musterilere
baslangic (6ncelik) turundaki siraya gore hizmet verir ve musterinin gergek
talebine gore bir sonraki digime gitmeye ya da depoya geri donmeye karar verir.
Beklenen maliyet, rotanin beklenen uzunlugu ve rota kirilmasi gerceklestiginde

uygulanan yardimci eylemlerin beklenen maliyetini icerir.

Rota kiriimasi gerceklestiginde uygulanacak olan yardimci eylemler toplam

beklenen maliyeti etkileyen en 6nemli faktorlerdir [ Isleyen, 2008 ].
Literattrde kullanilan yardimci eylemler kisaca asagida anlatiimaktadir:

Stewart ve Golden, kapasite asilmasi durumunda iki farkli yardimci eylem

uygulamiglardir. Bunlardan birincisinde k rotasinda olusan her kirllmada sabit ceza

katsayisi A, uygulanmis, ikincisinde ise, k rotasinda ara¢ kapasitesi Q'yu asan her
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birim talep icin ceza katsayisi A, uygulanmistir. Her iki durumda da toplam maliyet

rotalarin belirli maliyetleri ve ceza katsayilarinin olusturdugu maliyetlerdir [Stewart
ve Golden, 1983].

Dror ve Trudeau, rota kirilmasinin meydana geldigi digim ve sonraki dugumler
icin musterilere bireysel olarak hizmet verilmesi gerektigini varsaymislar, fakat bu
varsayimin fazla maliyete yol actigi ve gercek durumu yansitmadigi belirlenmistir
[Dror ve Trudeau, 1986] .

Dror ve ark. calismalarinda, yardimci eylemi soyle tanimlamiglardir. Arac talebi
karsilayamadigi her durumda depoya geri donerek topladigi mallarn birakip
planlanan rotada hizmet verilmemis bir sonraki musteriden yeniden baslayarak

turuna devam edecektir [Dror ve ark. , 1989].

Teodorovic ve Pavkovic, Dror ve ark.’nin yardimci eylem yaklasimini, hesaplama
etkinligi acisindan basite indirgeyerek her rotada en fazla bir kirilma olabilecegini

varsaymislardir [Teodorovic ve Pavkovic,1992].

Ak ve Erera cift arach yardimci eylem olarak adlandirdiklari bir yontemi rota
kirllmasi durumunda uygulamiglardir [Ak ve Erera,2007]. Cift arach yardimci
eylem, basit yardimci eylemin bir uzantisidir. Baslangi¢ turundaki musterilerin
talebini karsilamak icin iki ara¢ gorevlendirilir. Eger araclardan birinin servis iglemi
suresince kapasite asma durumu ortaya cikarsa diger arac ilk aracin
karsilayamadigi mausterilerin taleplerini kendi turunu tamamladiktan sonra

karsilamak icin gorevlendirilir.

Bahsedilen calismalarin hepsinde tanimlanan yardimci eylemler rota kirilmasi
ortaya ciktiktan sonra uygulanmaktadir. Ancak ara¢ bir musterinin talebini
karsiladiktan sonra, takip eden musteriye gitmeyip, daha sonraki musterilerde
meydana gelebilecek rota kirilma risklerini azaltmak icin depoya geri donerek
topladigr mallari birakir, yukini tamamlar ve planlanan rotada hizmet veriimemis
bir sonraki musteriden baslayarak turuna devam eder. Yapilan bu eylem “koruyucu
stoklama” politikasi ya da pro-aktif yardimci eylem olarak adlandirilir [ isleyen,
2008 1.

Pro-aktif yardimci eyleme ilk olarak Bertsimas ve ark. calismalarinda yer
vermiglerdir [Bertsimas ve ark., 1995]. Arastirmacilar tek aracl STARP’ de
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baslangic¢ turunun beklenen maliyetini iyilestirebilmek icin depoya dondsgleri iceren

rotanin olusturulmasi asamasinda, dinamik programlamayi kullanmiglardir.

Yang [Yang,1996] ve Yang ve ark. [Yang ve ark., 2000]'de calismalarinda tek ve
cok aracli STARP icin koruyucu stoklama politikasini kullanarak rotalari

olusturmuslardir.

Secomandi ise, musteri taleplerinin kesin olarak 6grenilmesinden sonra veya her
rota kirilmasindan sonra baslangi¢c rotasinin planlanan sekilde dedil yeniden
eniyilenerek, elde edilen rotanin belirlenmesi yaklagimi Uzerine c¢alismistir
[Secomandi, 2000, 2001]. Bu yaklasim koruyucu stoklama stratejisinden daha
kicuk beklenen degere sahip sonuclar bulabilmesine ragmen hesaplama zamani

olarak daha fazla islem zamani gerektirir.
Bu calismada ele alinan SETD_ARP ‘nin temel 6zellikleri:

= Mdasteri taleplerinin (toplama ve dagitim) normal dagildigi varsayiimistir.

= Tam teslimath servis politikasi kullaniimistir.

= Kullanilan modelleme teknigi “yardimci eylemli stokastik programlama”
teknigidir ( Dror (1989)).

2.4.1 SETD_ARP icin literatlr ara stirmasi

Literatirde SETD_ARP konusunda var olan ¢ok az sayidaki calisma asagida

Ozetlenmektedir.

2010 yilinda Hou ve Zhou tarafindan belirsiz talepli ve servis sureli ETD_ARP
konusunda bir ¢calisma yapilmistir [Hou ve Zhou, 2010]. Metasezgisel olarak GA’
y1 kullanmistir. Arag kapasitesinin %10 asilmasina izin verilen bu ¢calismada ayrica
ceza fonksiyonu uygulanmistir. 2010 yilinda Hou, Zhou ve Zhao tarafindan belirsiz
talepli ve servis sureli ETD_ARP konusunda bagka bir ¢calisma daha yapilmistir
[Hou, Zhou ve Zhao, 2010]. Bu calismada metasezgisel olarak yeni kesikli
diferansiyel evrim algoritmasi kullaniimistir. Bu calismada yeni bir mutasyon
operatori gelistirilmigtir. Bu calismada da ara¢ kapasitesini %10 asmaya izin

verilmistir ve ceza fonksiyonu uygulanmistir.
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3. SETD_ARP ICIN ONERILEN COZUM YONTEMI

Bu tez kapsaminda SETD_ARP icin literatiirde ilk kez DKI ile melezlestirilmis
KDEA metasezgiseline dayall melez algoritma (m_KDEA) Onerilmistir. Onerilen
algoritmalarin performansi literatirdeki test problemleri Gzerinde incelenmistir.

Bu bolimde, onerilen sezgisel yontem detaylariyla izleyen alt bdolimlerde

aciklanmaktadir.

3.1 Diferansiyel Evrim Algoritmasi

Diferansiyel Evrim (DE) algoritmasi ilk olarak Price ve Storn tarafindan 1995
yilinda “Chebychev polynomial fitting” problemini ¢dzmek i¢in tanimlanmistir [Storn
ve Price. , 1995 ve 1997]. DE bir cok alanda basariyla uygulanmistir, bu alanlar;
dijital filtre tasarimi [Storn, 1999], [Storn, 1996], haberlesmede [Storn, 1996], sinir
aglarinin egditiimesinde [Masters ve Land, 1997], cizelgeleme problemlerinde
[Ruttgers, 1997], coklu sensor fuzyonlarinda [Joshi ve Sanderson, 1999], isi
transferlerinde [Babu ve Sastry, 1999], sistem tasariminda [Storn, 1999],
aerodinamik dizaynda [Rogalsky ve ark. , 2000], deprem yer degistirmelerinde
[Ruzek ve Kvasnicka, 2001] , mikroislemci sentezinde [Rae ve Parameswaran,
2001], karakter tanimada [llonen ve ark., 2003], kanser teshisinde [Abbass, 2002]
ve permitasyon akis siralamasi problemlerinde [Tasgetiren ve ark. , 2004]

uygulanmigtir.

DE ‘yi diger sezgisellerle (GA ve KSE) karsilastinldiginda, gercek hayat ve yapay
problemlerde DE’nin tek amag i¢in, saglam (robust) olmasi bakimindan ve sayisal
optimizasyonda digerlerinden Ustin oldugu gorilmustir [Ursem ve Vadstrup,
2003, Thomsen, 2003, Krink ve ark. , 2004, Vesterstrzm ve Thomsen, 2004]. DE
ile ilgili daha c¢ok bilgi ve literattr arastirmasi [Corne ve ark.. , 1999, Lampinen,
2001, Babu ve Onwubolu, 2004, Price ve ark. , 2005]'da bulunmaktadir. Ayrica
DE’nin avantajlari; basit yapida olmasi, pratik uygulamalar icin hemen erisilebilir
olmasi, basit bir kavram olmasi, kullaniminin kolay olmasi, ¢6zUm hizinin iyi

olmasi ve gugclu olmasidir.

DE algoritmasi tipik bir yigin tabanli gelisim algoritmasidir. Mutasyon, ¢aprazlama
ve secim gibi GA’ ya benzer sekilde benzer operatorleri kullanan yigin tabanl bir
algoritmadir. DE’nin parametreleri yidin genisligi, caprazlama orani ve mutasyon

oranidir. Mutasyon, yigin icindeki en kicuk amac fonksiyonuna sahip yigin
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bireyine, yine rasgele segilen iki vektdrun olgeklendiriimig farkini ekleyerek calisan
arama islemini saglayan bir sirectir. Secim islemi genellikle agcg6zli (greedy)
secim olarak adlandirilir. Béylece yakinsama hizlanmaktadir ve bu yoénuyle
algoritma GA’'ya gore avantaj kazanmaktadir. Sirekli problemler icin 6nerilen
versiyonunda her bireyin esit secilme sansi vardir. Bu da GA’dan olan diger bir
farkhligidir. Algoritma bir ebeveyn vektérden, mutasyon ve caprazlamayi birlikte

kullanarak bir deneme vektora dretir [Karabogda, 2004].

Kesikli diferansiyel evrim algoritmasi (KDEA) ise, birlesi (kombinatoryal) eniyileme
problemleri icin c¢cozimleri kesikli degerleri temel alan yeni ve degisik bir
algoritmadir. KDEA sirasiyla u¢ yigin yaratir, bunlar; target yigin, mutant yigin ve
trial y1gindir.

Basit KDEA
Parametreleri belirle
Hedef yigini Uret
Hesapla

i>1

yap

{

Mutant yigini elde et
Trial yigini elde et
Trial yigini hesapla
Secim iglemi

i++

twhile (i >Durdurma 0lcuti )

KDEA' nin ana elemanlari su sekildedir [Tasgetiren ve ark. , 2010]:

Target birey: X/ t' inci nesildeki i ' inci bireyi gdstermektedir ve gosterimi
X :[xfl,xfz, ........ ,fo] seklindedir. x;' j inci boyutun (j= 1,2,...,D ) i 'inci bireyinin

eniyileme edilen parametre degeridir.
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Mutant birey: V' t' inci nesildeki i ’ inci bireyi gostermektedir ve gosterimi
V! = [vfl,vfz, ........ ,vaJ seklindedir. vi' | inci boyutun ( j= 1,2,...,D ) i 'inci bireyinin

eniyileme edilen parametre degeridir.

Trial birey: U/ t inci nesildeki i ' inci bireyi gostermektedir ve gosterimi

u'= [ufl,ufz, ........ ufDJ seklindedir. u;' j’ inci boyutun ( j= 1,2,...,D ) i ’inci bireyinin

eniyileme edilen parametre degeridir.

Target yigini: X' t * inci nesildeki NP bireyden olusan yiginin kiimesidir.
X! :Lx;,x;, ..... Xup |- KDEA' da baslangic yiginindaki (target yigini) bireyler

rassal olarak olusturulur.

Mutant yr gini: V' t * inci nesildeki NP bireyden olusan yiginin kiimesidir.
Vt:|_V1t,V2t, ..... Vip| - Mutant yidini target yiginindan Es. (3. 1) ile elde
edilmektedir [Tasgetiren ve ark. , 2010].

m
Vi

F(x") dd,

DC, (x{") r<P ise
| ={ o (3.1)

xg,t'l t-1 neslindeki target yiginin en iyi ¢cézimaduar; Py, mutasyon olasihgidir, ;
DCgp, dugumlerin d, yikma buyuklugine (musteri sayisina bagl olarak rassal
olarak uretilir) ve p, karisikhk dayanimina bagli olarak yapilan yikma ve yapma
proseduruadar. F(.) , ayni birey icindeki digumler arasindaki rassal ekleme (insert)
hareketidir. r ,[0,1] arasinda Uretilen rassal bir sayidir ve Es. (3. 1)’ e gore

F (xg™) veya DCgy( X,™) ile mutant birey , vj', elde edilir.

Trial yigin:  U' t * inci nesildeki NP bireyden olusan yiginin kimesidir.
u'= |_U{,U;, ..... U &PJ . Trial yigini Es. (3. 2)' ye gore elde edilir [Tasgetiren ve ark.
, 2010]

_1 .

S = CR(th,Xtj ) r<P, ise 3.2)
S dd
J )
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CR, caprazlama operatoriinti gostermektedir ve P, , caprazlama olasihgidir. Eger
rassal sayl olan r, P, ‘ den kuicluk ise trial bireyi yaratmak icin caprazlama
operatérii ( u'= CR (v, x{™") ) uygulanir,degilse, uj' = v{' formiilii ile trial birey elde

edilir.

Buradan da goruldigu gibi trial birey, mutant bireyin ciktisi seklinde veya

caprazlama operatériyle elde edilir.

Uygunluk fonksiyonu: Enkiciikleme probleminde amac fonksiyonu f( X; ") ile

gOsterilir.

Sonbulma o6lcuti:  Arama islemini durdurmak icin bir sart gerekmektedir. Bu
sartlar; a) maksimum iterasyon sayisi veya b)CPU zamani olarak belirlenebilir.
iterasyon sayisi belirlenen maksimum iterasyon sayisina ulastiyinda yada elde
edilen ¢oztmlerde belirlenen iterasyon sayisi kadar iyilesme olmadiysa durdurma

islemi gercgeklestirilir.

Secme islemi: Son olarak trial ve target bireylerin amac¢ fonksiyonlari, f (.),
karsilastirnlarak se¢cme iglemi gergeklestirilir. Amag fonksiyonu, ana rotadaki j'inci
bireyin bolinmus turlarinin uzunluklan toplamidir. Es. (3. 3) uygulandiktan sonra

elde edilen y1gin yeni target yiginidir [Tasgetiren ve ark. , 2010].

oo u; f(uj)sf(x™ ise, 3.3)
Pt dd.

3.1.1 Coézum gosterimleri

ETD_ARP ve ARP icin u¢ farkh kodlama yapisinin kullanildigr gorulmektedir.
Bunlardan ilk ikisi musterilerin siralanmasina dayali olan kodlama tipidir. Bu
kodlama tipi, “permutasyon kodlama” olarak adlandirilir. Permitasyon kodlamanin
birinci tipinde her bir tur depo ile bir digerinden ayriimaktadir. Permuitasyon
kodlamanin ikinci tipinde ise, tim musgterilerden olusan buyuk bir tur elde edilip
0zel bir ayirma algoritmasi kullanilarak bu buyldk turdan, arac kapasitelerini
asmayacak sekilde alt turlar elde edilir. Bu tir kodlama ARP icin ilk kez, Prins
(2004) tarafindan gelistirilen GA’ da kullanilmigtir [Prins, 2004]. Prins bu
calismasinda kod ¢ozme (decoding) yontemi olarak; ilk kez Ulusoy tarafindan
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(1987) kapasiteli ark rotalama probleminde buyuk bir turu uygun rotalara bdlmek
amaclyla uygulanan ayirma algoritmasini kullanmigtir. Bean ise (1994), s6z
konusu problemler icin “rassal anahtarlama” olarak adlandirilan bir kodlama
yapisi gelistirmistir [Bean, 1994]. Rassal anahtarlamada, her musteriye tanimlanan
bir aralikta (genellikle O ile 1 arasinda) bir rassal say! atanir ve bu rassal sayilar
tercine gore kucukten buylge veya buyikten kicuge siralanarak musterilerin
ziyaret sirasi elde edilir. Bu kodlama yapisinin en énemli 6zelligi, tek-noktali, iki-
noktall ve cok-noktali gibi basit caprazlama operatérleri kullanilarak uygun

¢bzlimlerin elde edilmesidir.
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4. SETD_ARP ICIN KDEA VE m_KDEA
4.1 KDEA ve m_KDEA icin Kullanilan Ortak Yapilar

Birey Kodlama yapisi

m_KDEA’'da target yiginin, mutant yiginin ve trial yiginin elde edilmesinde
cbzimler permutasyon kodlamanin birinci tipiyle gdsterilmistir. Trial yigin elde
edildikten sonra en iyi amag¢ fonksiyonuna sahip olan trial bireye yerel arama
uygulanmasi agamasinda, uygun rotalara boélinebilmesi ve yerel aramalarin kolay
uygulanmasi nedeniyle c¢6zimler permuitasyon kodlamanin ikinci tipiyle

gosterilmistir.

Sekil 4. 1’ de 10 misteriden olusan bir SETD_ARP ic¢in permitasyon kodlamanin
kullanildigi bir c6ziim go6sterimi yer almaktadir.

Sekil 4. 1. 10 musterili SETD_ARP icin ortak bir kromozom 6rnegi

Baslangic¢ Y1 ginin Olu sturulmasi

KDEA' da baslangi¢c yiginindaki (target yigini) bireyler rassal olarak olusturulur.
Yigin NP bireyden olugsmaktadir. Gosterimi X! :|_X$,X§, ..... ,XtNPJ seklindedir.

Her bir birey icin amacg fonksiyonu hesaplanarak en kiguk ama¢ fonksiyonuna

sahip birey secilir.
Mutasyon Operatoru

Target yidinindan secilen en kictuk amag¢ fonksiyonuna sahip bireye mutant
operatort uygulanir, uygulanan mutasyonda DCg, olarak En Yakin Komsu

Sezgiseli kullaniimistir. Bu yeni bireyin adi mutant bireydir.

Caprazlama Operatori

Target yiginindan rastgele secilen bireyle (mutant birey hari¢) mutant birey
caprazlanir. Elde edilen yeni birey Trial birey olarak adlandinlir. Bu tez
calismasinda caprazlama operatori olarak PMX kullaniimistir. Permutasyon
kodlamanin kullanildigi algoritmalarda uygun olmayan ¢ézimlerin elde edilmesini

onlemek amaciyla, literatirde 0zel caprazlama operatérleri gelistiriimistir. Bu
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operatorler; kismi caprazlama (partial mapped crossover, PMX), sirall caprazlama

(order crossover, OX) ve cevrim caprazlamadir (cycle crossover, CX). Bunlardan

literatiirde en sik kullanilanlari PMX ve OX'dir.

Sekil 4. 2'de iki ¢ozumden PMX operatoéri kullanilarak yeni bir ¢ozimin elde

edilmesi 6rnek tzerinde gosterilmektedir.

617]3/2(8]4]1]5
‘67316315
215/8/1]6]3|74
a.
12
68 -8741632<
Esleme : 34

b.

Sekil 4. 2. PMX c¢aprazlama operatdriiniin uygulanisi

a. Tur 0(zerinde rastgele secilen iki nokta arasinda kalan kismin
kopyalanmasi
b. Eslesmenin yapilarak tekrarlarin ortadan kaldirilmasi

PMX'de Once rasgele iki nokta belirlenir ( k; ve ky ) ve ¢aprazlanacak turlardan
birinci turun kopyasi alinarak yeni ¢cozum elde edilir. Daha sonra, ikinci turun k; ve
ko noktalan arasinda kalan kismi yeni turda ayni noktalar arasina oldugu gibi
kopyalanir (Bkz. Sekil 4. 2.a). Bu islem sonucunda uygun olmayan bir tur (bazi
musteriler turda iki kez bulunurken, bazilan hi¢c bulunmamaktadir) elde
edilmektedir. Bu uygun olmayan turu uygun hale getirmek icin, caprazlanacak
turlarda k; ve ky noktalari arasindaki musteriler karsilikh olarak eslestirilir (Bkz.
Sekil 4. 2.b). Son asamada yeni turun, k; ve k, noktalari disinda kalan kismi tek
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tek incelenerek, tekrar eden musterilerin egleriyle yerleri degistirilir (Bkz. Sekil 4.
2.b).

KDEA yukarida verilen yapilara gore kodlanmistir. Algoritma akisl, Sekil 4.7 de
verilen m_KDEA ile (A) adimi hari¢c olmak Uzere ayni akis diyagrami icinde
izlenebilir. Bu ortak yapilara ek olarak asagida aciklanan yerel arama yapilari

uygulanmig ve m_ KDEA SETD_ARP ic¢in geligtirilmistir.

4.2 m_KDEA' da yerel arama icin uygun kodlama yapis |

Permutasyon kodlama ile ¢6zim KDEA operatdrlerinin uygulanmasinda ve bilginin
dizgun tasinmasinda bazi kolayliklar saglayacak sekilde tim mdsterilerin icinde
bulundugu buyutk bir tur sirasi olarak gosterilir. Ancak bu buyik turun kapasite
kisitina uygun rotalara bolinmesi icin bir ayirma islemi gereklidir. Permutasyon
kodlamanin gdosterdigi blyuk turun kapasite kisitina uygun olarak rotalara
ayrilmasi isleminde, Prins’in 2004 yilinda KARP icin gelistirdigi GA’da kullandigi
ayirma algoritmasindan faydalaniimigtir [Prins, 2004]. Bulyuk turun rotalara
ayrilmasi icin kullanilan ydntem asagida anlatilmaktadir. Bu tezde Prins’in
kullandigi bu yapi SETD_ARP icin kullanilimistir.

Ayirma Algoritmasi:

Ayirma isleminde oncelikle SETD_ARP'nin bir = s={s,s,,.......5y} ¢6zUmu icin
yardimci H = (Y, A) sebekesi elde edilir. Problemdeki musteri sayisi |[N| olmak
uzere bu sebekedeki dugum sayisi [N| +1 'dir. Y dugumler kimesindeki ilk
digum depoyu temsil eden aylak dugum olup “0” ile gosterilirken, digerleri
misterileri gosteren 1 ile |[N| arasindaki sayilardan olusan dugumlerdir.

A hatlar kimesi, ayni rotada hizmet alan ve rota boyunca tasinan en buyudk yikin
(eb_yuk) ara¢c kapasitesinden (Q)  kicuk oldugu alt musteri sirasini

|_s|+1,s,+2, ...... ,....,stD s, gosteren (,j),i <j, hatlarindan olusmaktadir. Bir s igin
(i,))OA, hatti |_O—§+l—§+2 —..= S —OJ rotasina karsilik gelmektedir. Yardimci

sebekede (i, j), hattinin agirhgi olan z , rotanin maliyetine esittir ve Es. 4.1 ile

ij 7
hesaplanir. Bu esitlikte, cj, i ve j musterileri arasindaki mesafe/maliyettir. Ayirma
isleminde elde edilen yardimci sebekedeki, ilk dugumden son dugiume en kiguk

maliyetli yolun bulunmasi ile biyik turdan elde edilen rotalar belirlenmis olur.
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j-1
% =Coway D s 50
k=+1 (4_ 1)

Prins (2004) ayirma islemini iki asamada gerceklestirmistir. Bu algoritmada H
sebekesi acgik bir sekilde olusturulmamaktadir. Bunun yerine, algoritmanin ilk
asamasinda Y dugumler kiimesindeki her digum igin V j ve P ; olmak Uzere iki
etiket degeri hesaplanmaktadir. V; H sebekesindeki 0 digimunden j dugimine
en kisa yolun maliyetini, P; ise bu yoldaki j digimtnin onculini gdstermektedir.
Ilk asamanin ¢iktisi olan P vektori, ikincinin girdisidir. Sekil 4. 3'de bu algoritmanin

SETD_ARP’ye uyarlanmis hali gorilmektedir.
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Algoritma: Ayirma iglemi

Girdi: SETD_ARP'ye ait problem girdileri ve bir s ¢6zimi s={s,,s,,

Cikti: ilgilenilen s igin rotalar kiimesi R ve amag fonksiyonu degeri f(s) =V

Basla
Re«gV, « O;Vj ~«:for 0j0{12,...... | N [}

for i:={12,......]N|} do
k — Geb_yuk - O;yuk, — Oyuk « G j i

tekrarla

yuk, « eb_yuk+dg;  yuk < yuk +pg;
eb_yuk — max(yuk,, yuk)
if j=ithencost — ¢, +c,,

else cost — cost-c,

0G5 TG o
if eb_yuk< Qthen
O

Vi, +cost <V, then V, ~ V_, +cost
If P ~i-1

j <+l
end if

until j >N |or eb_yuk>Q
End for

Fori:=12,...../N|do routei) « or « 0;] «|N|
tekrarla

r<r+Li«P

for k:=i+1tojdo routgr) — routgr) U{s,} end for
R« RUOroute(r) j < i

Untili =0

Sekil 4. 3. SETD_ARP i¢in ayirma algoritmasi
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Algoritmanin tekrarla déngusiunde (Bkz. Sekil 4. 3), A kiimesiyle belirtilen tim
uygun alt rotalar incelenmektedir. Ilgilenilen bir (i, j) hatti ile j diigimiine daha az
bir maliyetle ulagilabiliniyorsa; V; 'ye ilgili maliyet degeri, P; ’'ye ise bu maliyeti
veren rotay! tutacak sekilde i degeri ( P=i ) atanmaktadir. Bu sekilde her dongude;
mevcut rotaya siradaki s; musterisi eklenerek veya rota boyunca taginan enbuyuk
yuk miktarinin ara¢ kapasitesini gecmesi halinde yeni rota acilarak H Gzerindeki
tum uygun rotalar gézden gecirilmektedir. Rotalarin enbiyik yuk miktarlari ise Es.
4.2, Es. 4.3 ve Es. 4.4den yararlanilarak bulunmaktadir. Es. 4.2 ve Es.4.3" deki
yuks ve yuks; halihazirdaki rotanin sonuna siradaki s; musterisinin eklenmesiyle
elde edilen yeni rotada aracin s; 'ye gelinceye kadar ve s;’den sonra tasidigi en
buyuk yuk miktarlari iken, eb_yuk (Es. 4.4) s; musterisini de igine alan bu yeni

rotada taginan en blyuk yuk miktaridir.

yuk; =eb_yuk+d (4.2)
yuk, = _Zr_:qu (4.3)
eb_yuk=ent{yuk,, yuk) (4.4)

Algoritmada elde edilen en son V|, degeri s ¢ozuminun amag fonksiyonu degerini
vermektedir. Bu maliyete sahip ¢6zimdun rotalari ise ayirma algoritmasinin ikinci

asamasinda P vektdriinden yararlanilarak bulunmaktadir.

Sekil 4. 4'te buyuk turdan ya da kromozomdan ayirma algoritmasi ile ¢6zimun
elde edilisi bir 6rnek Uzerinde gosterilmektedir. Ornekteki bes musterili ETD-
ARP’ye ait kromozom s={1, 2, 3, 4, 5} olup, ara¢ kapasitesi 12'dir. Sekil 4. 4.a’da
misgterilerin Uzerindeki parantez igindeki sayilar sirasiyla toplama ve dagitim
taleplerini, hatlar tGzerindeki sayilar ise noktalar arasindaki uzaklhgi vermektedir.
Bu problemin ¢6zimuini goésteren biyuk tur igin elde edilen H yardimci sebekesi
ise Sekil 4. 4.b’de yer almaktadir. H sebekesindeki (0, 2) hatti 1‘den 2'ye kadarki
{1, 2} musterilerini icine alan [0—-1-2-0] turunu gostermektedir. Bu turun uzunlugu
55'dir.
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224

a.

C.

Sekil 4. 4. Bir kromozomdan ETD_ARP i¢in ¢6zimun elde edilmesi

a. Bes noktali bir ETD_ARP 6rnegi
b. Ayirma isleminin uygulanigi
c. Elde edilen rotalar

Ayni sekilde (1, 4) hatti da, 2'den 4’e kadarki {2, 3, 4} musterilerinden olusan ve
120 birim uzunluga sahip [0—-2-3-4-0] turunu ifade etmektedir. Toplamda enkuguk

maliyeti veren hatlar koyu renk ile gosterilmistir. H sebekesinde ilk digimden son
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digime kadar olan en kisa yol bulundugunda, bu yolun degerinin 205
(55+60+90=205) birim oldugu goérulmektedir. En kisa yola gore elde edilen rotalar
(Bkz. Sekil 4. 4.c)’de gosterilmistir. Sonuc olarak elde edilen rotalarin gosterimi

asagidaki sekli almaktadir.

Sekil 4. 5 SETD_ARP i¢in Prins’'in Ayirma Algoritmasi uyarinca elde edilen rota
kodlamasi

4.3 Yerel Arama

Permutasyon kodlamaya dayali olarak geligtirlen DKI ile melezlestiriimig
m_KDEA'da, caprazlama operatori ile elde edilen ¢ocuklara yerel arama olarak
DKI algoritmasi kullaniimistir. Metasezgisel algoritmalarinin  performansinin
arttinlmasinda arama sirasinda elde edilen c¢ozumlerin YA algoritmasi ile
lyilestiriimesi 6nemli bir etkiye sahiptir. Bir problemin ¢6zUmu icin metasezgisel
algoritmanin basit yerel arama ya da bir diger metasezgiselle birlikte kullanildigi
algoritmalar melez algoritmalar olarak adlandiriimaktadir. Literatirde son yillarda
cesitli Birlesi Eniyileme Probleminin ¢6zUmu igin melez algoritmalarin ¢ok sik
kullanildigr gorilmektedir. Onerilen m_KDEA’ da DKI ‘ nin kullanildigi melez bir
algoritmadir. Gelistirlen m_KDEA’ nin her iterasyonunda caprazlama ile elde
edilen iki yeni ¢cOzum yani cocuklar (C1 ve C2) arasindan en kucik amag
fonksiyonuna sahip olan ¢ocuk secilir ve bu amag¢ fonksiyonu o zamana kadar
bulunmus en kiguk amag¢ fonksiyonundan daha klgikse en kigik amag
fonksiyonu gincellenir, eger bu deger en kiicik amag fonksiyonundan bilyukse en
kicuk amac fonksiyonu degdismez ve eger belli bir iterasyon amac fonksiyonunda
iyilesme gerceklesmez ise DKI algoritmasi ile iyilestirme gerceklestirimektedir.
Bunun i¢in, dncelikle secilen bireyin karsilik geldigi rotalar ayirma algoritmasi (Bkz.
Sekil 4. 4) ile bulunmalidir. Rotalar DKI ile iyilestirildikten sonra, ¢oziim Sekil 4.1’
de gosterilen kodlama yapisina donusturtlir. Mladenovic ve Hansen tarafindan

onerilen DKI algoritmasi, arama sirasinda sistematik bir sekilde kullanilan
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komsuluk yapisini degistirerek iyi ya da en iyi ¢6zime ulasmaya calisan
metasezgisel bir algoritmadir [Mladenovic ve Hansen, 1997]. Bu tezde uygulanan
DKi'de bu yontemden esinlenerek su sekilde yapilmistir: DKi'nin uygulanabilmesi
icin 6ncelikle problem icin kullanilacak komsuluk yapilari kiimesinin, belirlenmesi
gerekmektedir. Bu komsuluk vyapilari, belirlenen sirayla kullanilarak ¢6zim
uzayinda arama gerceklestirilir. Aramaya ilk siradaki komsuluk yapisi ile baslanir.
Herhangi bir anda kullanilan komsuluk yapisi ile mevcut ¢ozim iyilestirilmis ise o
ana kadar bulunan eniyi ¢6zim guncellenir ve o komsuluk yapisiyla aramaya
devam edilir. Aksi takdirde bir sonraki komsuluk yapisi ile aramaya devam edilir.
Tum komsuluk yapilari sirasiyla uygulanip bir iyilesme gerceklesmemis ise yeni

iterasyona gegilir.
Kom suluk Yapisi Segimi:

Bu calismada sonucu iyi yonde etkileyen komsuluk yapisi deneysel olarak
belirlenmistir. Oncelikle dikkate alinan ¢ komsu hareketinin, caprazlama(cross),
ekleme(insert), yer degistirme (swap), hangi siralamasinin etkili oldugu ETD_ARP
uzerinde denenmigtir. Bununla ilgili kargilastirma grafigi secilmis 6rnek problem
icin Sekil 4. 6’ da gorulmektedir.

Caprazlama: Bu hareket tipinde, r; rotasina ait ardisik ni; ve np musterileri
arasindaki hat ile, r, rotasina ait ardisik n3 ve ng musterileri arasindaki hat
kaldirilarak her iki rota iki parcaya boélunir. Ardindan n; ile n4 ve ns ile n, arasina
yeni hatlar eklenerek; r; rotasinin ilk kismi r, rotasinin ikinci kismiyla, r, rotasinin
Ilk kismi da r; rotasinin ikinci kismiyla birlestiriimis olur. Bu komsuluk yapisinda

tum rota ciftleri ve ayirma noktalari dikkate alinmaktadir.

Yer degistirme: Rota icinden veya rotalar arasi secilen n; ve n, misterilerinin

pozisyonlari degistirilir.

Ekleme: Rota icinden veya rotalar arasi secilen n; ve ardisik n, ve nz misterisi n,
ve nz arasindaki hat kaldirillarak nj ile n, misterisi ve n; ile nz musterisi arasina

yeni hatlar eklenir.

DKI algoritmasinin performansinda bu komsuluk yapilarinin uygulanma sirasinin

etkisi bayuktar.
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DKI, her bir komsuluk yapisinda en iyi iyilestirme stratejisine gére aramayi
gerceklestirmektedir. Arama sirasinda sadece uygun c¢Ozumler dikkate
alinmaktadir. Dolayisiyla, yeni ¢co6zimuin kapasite kisitina uygun olup olmadigini
anlamak icin her hareketin ilgili oldugu rota veya rotalarin en blyuk yukinde
neden olduklari degisimin bulunmasi gerekmektedir. Bu hesabin kolay ve kisa
surede gerceklestirimesinde Bianchessi ve Righini (2007) tarafindan tanimlanan

0zel matematiksel bagintilardan yararlaniimistir [Bianchessi ve Righini, 2007].

Sekil 4. 6'da goruldugu gibi ekleme, yerdegdistirme siralamasi ile uygulanan
komsuluk yapisi diger yapilara gére daha iyi ¢c6ziim vermektedir. Diger taraftan
komsuluk hareketi olarak kullanilan caprazlama hareketinin hem algoritmanin
kendi icindeki caprazlama ile elde edilen iyi ¢ozumleri eski haline dondirme
olasiligi hem de algoritmanin zamaninin uzamasina yol agmasi nedeniyle bundan
vazgecilmis ve sadece ekleme ve yerdegistirme hareketlerinin verilen bu sira ile

kullaniimasina karar verilmigtir.
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438
461
484
507
530
553

576
599
622
645
668
691
714
737
760
783
806
829
852
875
898
921
944
967
990

—e— ddevns(sw+ins+cr)
—s—dde_(in+sw+cr)
—<—devrp_vns(ins+sw)
—x— devrp_vns(cr+ins+sw)
—e— ddevns(ins+cr+sw)
—— devrp_vns(sw+cr+ins)

ddevns(cr+sw+ins)

Sekil 4. 6 Yerel arama yapilarinin karsilastiriimasi
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Parametre (P, P, ve NP)
degerlerinin belirlenmesi

A 4
Target yiginin ( X') belirlenmesi

A 4
Target yiginin Monte Carlo
Benzetimi ile amag fonksiyonunun
hesaplanmasi

v

Target yigininda en kicik amag
fonksiyonuna sahip bireyin

belirlenmesi (x;™ )

v
Nesil sayacinin giincellenmesi

A\ 4

Belirlenmis bireye mutasyon
operatoriiniin uygulanmasi (mutant
birey)

4
Mutant bireyle target yigindan
rastgele secilen bireyin
¢caprazlanmasi (trial birey)

\ 4
Trial bireyin Monte Carlo Benzetimi
ileamac fonksiyonunun
hesaplanmasi f(u')

v

Belli bir iterasyon sayisi kadar
iyilesme yoksa yerel arama
DUR yapilmasi (A)

Sekil 4. 7: m_KDEA ‘nin akis diyagrami
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5. DENEYSEL CALI SMALAR

Onerilen algoritmalarin performansinin belirlenmesi amaciyla literatiirde var olan
cesitli test problemi kiimeleri kullanilarak deneysel calisma yapilmistir. Deneysel
calismada; her test problemi gelistirilen algoritmalar ile 10 kez c¢ozllerek elde
edilen ¢6zum degerleri ve hesaplama zamanlari tutulmustur. Denemeler, 2 GB
RAM’e sahip, Intel core 2 duo E7500 2.93 Ghz hizindaki bir bilgisayarda
gerceklestiriimis olup, algoritmalar Visual C++ programlama dilinde kodlanmistir.
Bu bolimde, once kullanilan test problemleri hakkinda kisa bilgi verilip, ardindan

deneysel calisma sonuclari sunulmustur.

5.1 Test Problemleri

Deneysel calismalarda, iki farkh test problemi kiimesi kullanilimistir.

5.1.1 Dethloff'in test problemleri

Birinci problem kumesi, Dethloff (2001) tarafindan uretilmistir ve her biri 50
musterili, 40 ETD_ARP’nden olugmaktadir. Bu problemler agagida agiklanan
bicimde stokastik problemlere dondsturilimustir. Bu problemlerde, mdusterilerin
test yiizeyi lizerine yerlestiriimesinde iki farkli cografik senaryo kullaniimistir. ik
senaryoda musgteriler [100x100] 'lik 1zgara yuzey Uzerine tamamen rassal olarak
yerlestirilmigtir (SCA tipi). Diger senaryoda ise; musterilerin yarisi ilk senaryodaki
gibi, diger yarisi ise [100/3 x 100/3] ’luk 1zgara yuzey uzerine rassal olarak
yerlestiriimistir. Bodylece, musterilerden bazilarinin yerlesim bélgesinin  bir
boliminde yogunlagsmasi saglanmistir (CON tipi). Musterilerin dagitim talepleri,
[0, 100] araliginda rassal olarak uretilmigtir. Toplama talepleri ise her musterinin

=q *(05+ ril)

kendi dagitim talebine bagl olarak, P, seklinde hesaplanmistir.

Burada; ", [0, 1] aralhdinda rassal bir sayidir. Dethloff (2001), farkli ara¢
kapasitesine bagll olarak, her senaryo icin iki, toplamda ise dort problem grubu
(SCA3, CON3, SCA8, CONS8 gruplar) tanimlamistir. Béylece, her grup icin 10

olmak Uzere toplamda 40 test problemi Gretmistir.

5.1.2 Salhi ve Nagy'nin test problemleri

Ikinci test problemi kiimesi Salhi ve Nagy (1999) tarafindan, Christofides, Mignozzi
ve Toth’'un (1980) literatirde CMT problemleri olarak bilinen 14 KARP’nden

turetilmistir. Bu problemlerden 7 tanesi ara¢ kapasitesi kisitinin yani sira, enbiyuk
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rota uzunlugu kisitina da sahiptir. Bu kisitin oldugu test problemleri deneysel
calismanin disinda tutulmustur. CMT problemlerinin mugteri sayisi 50 ile 200
arasinda degismektedir. Salhi ve Nagy 5 farkli yaklasim kullanarak, 14
problemden 5 grup problem (70 adet) elde etmistir. Bunlardan; X ve Y
grubundakiler (CMTX ve CMTY problemleri) ETD_ARP turtinde iken, T, Q, H
grubundakiler (CMTT, CMTQ, CMTH problemleri) ise KTD_ARP’dir. X tipi
problemler su yontemle elde edilmistir. Once her i musterisi icin koordinatlarina
(x,Y;) bagh olarak r; orani r; =enkuguk(x /.,y /%), hesaplanmistir. Ardindan,
orijinal talep degerleri bu oran kullanilarak toplama ve dagitim talebi olarak
ayrilmistir. Oyleki; o; i musterisinin orijinal talebi olmak lizere dagitim ve toplama

talepleri sirasiyla g, =r,*0, ve ¢ =0, — p,olarak belirlenmistir. Benzer sekilde her
musterinin elde edilen taleplerinin yerleri degistirilerek (p, =r,*0, ve g, =0, — ;)
Y tipi problemler elde edilmistir.

Yuratulen deneysel calismada 54 adet ETD_ARP turinde problem cézilmustir,
bu problemlerin 40 tanesi Dethloff'a, 14 tanesi ise Salhi ve Nagy'ye aittir.

5.2 Stokastik Talep Verisi Uretimi

Bu tez calismasinda, Dethloff ‘in ve Salhi ve Nagy'nin test problemlerinde
belirledikleri toplama ve dagitim talepleri normal dagilimin ortalamasi olarak kabul
edilip, normal dagihmin varyansi degisim katsayisini 0,05 kabul edip su sekilde

hesaplanmistir:

Degisim katsayisi =

X [Q

X } .
Buradanda Z=—— = X=Z*0+u formulasyonuna gore toplama ve
1o}

dagitim talepleri test problemleri verilerine bagh olarak olusturulmustur. Bu talepler
Monte Carlo denemleri igin olusturulan 500 X |N| ‘lik matris iginde yer almaktadir.
Her birey icin 30 deneme rassal olarak c¢ekilir (Monte Carlo benzetimi bu tezde 30
deneme olarak belirlendi).
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5. 3 Monte Carlo Benzetimi ile Amag¢ Fonksiyonunun H  esaplanmasi

Musteri taleplerinin normal dagilima uygun oldugu varsayimi ile dikkate alinan
SETD_ARP icin Bolim 5. 2’ de agiklanan stokastik talep verisi ile Monte Carlo
benzetimi uygulanarak amag¢ fonksiyonu degerleri tahmin edilmistir. Amag
fonksiyonu Bolium 2. 4 * te aciklandigi gibi rassal olarak belirlenen ara¢ rotasi
Uzerindeki hareketi sirasinda tam teslimath servis politikasi, yardimci eylemli
stokastik programlama ile kullanilarak hesaplanmistir. Problemin stokastik 6zelligi,
yani her masterinin talebinin énceden bilinmiyor olmasi yardimci eylemli stokastik
programlama kullanmayi zorunlu kilmaktadir. Bu 6zellikler icin amac¢ fonksiyonu
Monte Carlo benzetimi yoluyla elde edilebilir. Problemin stokastik olmasi, zorlugu
ve karmasikhgi, problem boyutunun blayukligu nedeniyle algoritmanin hesaplama
zamanini ¢ok uzatmamasi icin Monte Carlo deneme sayisi 30 olarak secilmistir.
Algoritma sonuclari incelendiginde, ara¢ doluluk orani %70 icin KDEA ile elde
edilen degdisim katsayisinin tamaminda 0.10 ‘dan kicuk c¢iktigi, m_KDEA ile elde
edilen degisim katsayisinin %98. 15’ inde 0.10 ‘dan kuguk ¢iktigi gorulmustar.
Arag doluluk orani %80 icin KDEA ve m_KDEA ile elde edilen degisim katsayisinin
%100’ de 0.10 ‘dan kuguk ciktigr goéralmastir. Arac doluluk orani %90 icin KDEA
ile elde edilen degisim katsayisinin %85. 19’ da 0.10 ‘dan kucuk ciktigi, m_KDEA
ile elde edilen degisim katsayisinin %90. 74’ de 0.10 ‘dan kuguk ¢iktig1 gorulerek

30 denemenin yeterli oldugu diasunulmustur.

5.4 Deneysel Sonuglar

ETD_ARP tipindeki s6zu edilen test problemleri, 6nerilen m_KDEA ile ug¢ farkh
arac doluluk orani igin (%70, %80, %90) 10 defa ¢oziulmustir. 10 denemede
bulunan eniyi ¢c6zim (EC), en iyi ¢6zUmin bulundugu siure (ECS) , ortalama
¢c6zim (OC), 10 denemenin bilgisayar hesaplama zamani ortalamasindan elde
edilen ¢6zim suresi (OCS) ve degisim katsayisi(DK) hesaplanmistir. Daha 6nce
bu konuda yapilmig bir calisma olmadigdi icin m_KDEA' nin performansini gérmek
icin Rassal Arama (RA) ve KDEA ile karsilastiriimistir. Bu karsilastirmayi uygun
kosullarda gerceklestirebilmek icin m_KDEA'nin OCS dikkate alinarak RA igin
durdurma kriteri olarak m_KDEA ‘nin OCS alinmistir. Boylece RA’ da 10 defa

cOzilerek karsilastirma ayni kosullar altinda gergeklestirilmistir.
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5.4.1 Parametrelerin belirlenmesi

Bu bdlumde onerilen algoritmalara ait bazi parametreler icin uygun degerlerin
belirlenmesi amaciyla, test problemlerinin c¢o6zilmesinden ©6nce yapilan

calismadan bahsedilmektedir.

m_KDEA’ nin parametreleri; yigin genisligi, mutasyon orani ve ¢aprazlama orani
olarak belirlenmistir. Deneysel calismada yigin genisligi icin 20, 30 ve 40
degerleri; mutasyon orani olarak 0,05, 0,25, 0,45 ve caprazlama orani olarak 0,15,
0,55, 0,95 dikkate alinmistir. Parametrelerin eniyi kombinasyonunu belirlemek
amaclyla CMT'nin test problemlerinden 3’0 (farkh buytkltklerdeki) m_KDEA'nin
her parametre kombinasyonu icin 5 kez co6zlilmustir. Dolayisiyla deneysel
calismada m_KDEA icin (3x3x3x5) olmak Uzere toplam 135 deneme yapilmistir.
m_KDEA'nin varyans analizine (ANOVA) gore %5 anlamlihk dizeyinde
algoritmanin ortalama ¢6zum kalitesinde yigin genigliginin, mutasyon oraninin ve
caprazlama oraninin anlamh bir etkisinin oldugu goérulmistir. Duncan testi
uygulandiginda sonucta o6nerilen m_KDEA'da; yigin genisliginin 30 olmasina,
mutasyon oraninin 0,25 olarak kullanilmasina ve caprazlama oraninin 0,95

olmasina karar verilmistir. m_KDEA i¢in varyans analizi sonuglari su sekildedir:
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Dependent Variable:OBJVAL

Tests of Between-Subjects Effects

Cizelge 5. 1. m_KDEA'nin parametreleri icin varyans analizi sonuclari

Type lll Sum
Source of Squares df Mean Square F Sig.
Corrected Model 4, 779EB 80 59734121 220,610 ,0oo
Intercept 2,156E8 1 2,156E8 | 796212847 ,0oo
PROBLEM 4736077 963 2 | 2368038,982 8745636 ,000
CROSSRATE 3860,202 2 1930101 7,128 001
MUTRATE 1332,079 2 666,039 2,460 087
POPSIZE 11087 567 2 5548,784 20,493 ,0oo
PROBLEM * 3337662 4 834,416 3,082 016
CROSSRATE
PROBLEM * MUTRATE 943,706 4 235,927 871 481
PROBLEM * POPSIZE 1232,868 4 308,217 1,138 338
CROSSRATE * MUTRATE 2860,070 4 715,018 2,641 034
CROSSRATE * POPSIZE 215,907 4 53,977 199 939
MUTRATE * POPSIZE 1511,722 4 377,931 1,396 235
PROBLEM * 3860,750 8 495,094 1,828 071
CROSSRATE * MUTRATE
PROBLEM * 825,551 8 103,194 381 930
CROSSRATE * POPSIZE
PROBLEM * MUTRATE * 2833,607 8 354,201 1,308 238
POPSIZE
CROSSRATE * MUTRATE 2445612 8 305,702 1,129 343
*POPSIZE
PROBLEM * 6194 407 16 387,150 1,430 125
CROSSRATE * MUTRATE
*POPSIZE
Error 87728,851 324 270,768
Total 2,205E8 405
Corrected Total 4866458527 404

a. R Squared = 982 (Adjusted R Squared = ,978)
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Cizelge 5. 2 m_KDEA’nin parametreleri icin Duncan testi

OBJVAL
Duncan?-®
Subset

CROSSRATE N 1 2

3,00 135 7261831

2,00 135 | 728,9588

1,00 135 733,6630

Sig. 67 1,000

Means for groups in homogeneous subsets
are displayed.

Based on observed means.

The error term is Mean Square({Error) =

270,768.
a. Uses Harmonic Mean Sample Size =
135,000.
h. Alpha = 0,05.
OBJVAL
Duncan?:?
Suhset
| MUTRATE N 1 2
2,00 135 | 7276203
1,00 135 | 729,1818 | 729,1818
3,00 135 7320027
Sig. 436 160

Means for groups in homogeneous
subsets are displayed.

Based on observed means.

The error term is Mean Square(Error) =
270,768.

a. Uses Harmonic Mean Sample Size =
135,000.

h. Alpha = 0,05.
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OBJVAL

Duncan?-®
Subset
POPSIZE N 1 2 3
3,00 135 | 7238169
2,00 135 728,4934
1,00 135 736,4946
Sig. 1,000 1,000 1,000
Means for groups in homogeneous subsets are
displayed.

Based on ohserved means.
The error term is Mean Square(Error) = 270,768.

a. Uses Harmonic Mean Sample Size = 135,000.
h. Alpha=0,05.

5.5 SETD_ARP ic¢in Deneysel Kar silastirma Sonugclari

Bolum 5. 2'de aciklandigi sekilde olusturulan test problemleri icin m_KDEA’ nin
performansi degerlendiriimistir. Denemelerde m_KDEA ardigik 10 iterasyon
boyunca bulunan eniyi ¢6zimi iyilestiremezse yerel arama uygulanmistir.
Problemin stokastik olmasi nedeniyle araclarin hangi doluluk oraniyla, hangi
rotalarin elde edilecedi konusunda bilgi sahibi olabilmek i¢in bu tezde gelistirilen
algoritmalar ug¢ farkli doluluk oranlari(%70, %80, %90) dikkate alinarak sonuglar

elde edilmistir. Boylece karar vericiye alternatif bilgi sunulabilecektir.

Tezde gelistirilen G¢ algoritma olusturulan test problemleri Gizerinde denenmistir.
Basarim olcutu olarak ortalama ¢o6zim (OC), en iyi ¢ozim (EC), ortalama ¢6zim
suresi (OCS), eniyi ¢ozim siresi (ECS) ve degdisim katsayisi (DK) dikkate
alinmigtir. OC ve EC degerlerinin birimi mesafe birimi, OCS ve ECS’ nin birimi ise

saniyedir. Algoritmalar her bir problem igin 10 kez calistiriimistir.

Deneme sonucglari m_KDEA'nin diger algoritmalara gore daha iyi sonuglar
verdigini gostermektedir. m_KDEA'nin SETD_ARP icin buldugu sonuglarin
DK’sinin ¢ok kiguk olmasi algoritmanin saglam (robust) bir algoritma oldugunun
onemli bir gostergesidir. Cizelge 5. 3, Cizelge 5. 4, Cizelge 5. 5 elde edilen
sonuglari gostermektedir. Ara¢ doluluk orani %70 igcin KDEA ve m_KDEA'nin
EC’lerine gore, m_KDEA ile elde edilen sonuclarda % 2. 657 iyilesme oldudu,
OC’lerine gore ise m_KDEA ile elde edilmis sonuclarda % 1. 450 iyilesme
saglandigi gorilmektedir. Bu iyilesmelere karsin OCS’leri karsilastinidiginda
KDEA ile elde edilen ¢6zim slresinde % 127. 661 iyilesme saglanirken, ECS’leri
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icin KDEA ile elde edilen ¢6zum suresinde % 128. 23 iyilesme saglanmaktadir
(KDEA'nin yapisinda yerel arama olmamasindan dolayr daha kisa surelerde
cbzimler elde edilmistir). Arac doluluk orani %80 icin KDEA ve m_KDEA'nin
EC’lerine gore, m_KDEA ile elde edilen sonuclarda % 2. 704 iyilesme oldugu,
OC’lerine gore ise m_KDEA ile elde edilmis sonuglarda % 1.727 iyilesme
saglandigi gorilmektedir. Bu iyilesmelere karsin OCS’leri karsilastirildiginda
KDEA ile elde edilen ¢6zim suresinde % 107. 839 iyilesme saglanirken, ECS’leri
icin KDEA ile elde edilen ¢6zim siresinde % 124. 825 iyilesme saglanmaktadir.
Arac¢ doluluk orani %90 icin KDEA ve m_KDEA'nin EC’lerine gore, m_KDEA ile
elde edilen sonuglarda % 5. 746 iyilesme oldugu, OC’lerine gbre ise m_KDEA
ile elde edilmis sonuclarda % 6. 769 iyilesme saglandigi goérulmektedir. Bu
iyilesmelere karsin OCS’leri karsilastirildiginda KDEA ile elde edilen ¢6zim
suresinde % 78. 764 iyilesme saglanirken, ECS’leri icin KDEA ile elde edilen
¢Ozum siresinde % 89. 379 iyilesme saglanmaktadir.
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Cizelge 5. 3. Aracg kapasitesi %70 dolu iken test problemleri igin deneysel sonuclar

KDEA m_KDEA RA
Problem | OC EC oGS ECS DK oC EC oGS ECS DK oC EC
Con3 0 | 743,021 | 701,681 | 1512,432 | 1574,800 | 0,025 | 729,139 | 699,641 | 2162,388 | 1592,750 | 0,030 | 1519,120 | 1442,770
Con3 1 | 702,704 | 662,264 | 707,356 | 669,844 | 0,028 | 681,980 | 654,210 | 2465982 | 2598220 | 0,025 | 1438,000 | 1394,140
Con3 2 | 613,499 | 588,725 | 562,694 | 823,672 0,022 | 584,898 | 566,620 | 2495159 | 2459,580 | 0,019 | 1283,840 | 1206,100
Con3 3 | 707,204 | 694,772 | 696,476 | 820,750 0,019 | 683,797 | 661,964 | 2519,432 | 2531,280 | 0,021 | 1534,480 | 1493,240
Con3 4 | 700,399 | 664,806 | 645116 | 523,109 0,029 | 683,433 | 643,292 | 2427,568 | 2185,640 | 0,036 | 1466,150 | 1440,640
Con3 5 | 686,461 | 673,745 | 607,092 | 660,079 0,014 | 678,649 | 639,911 | 2560,942 | 2497,090 | 0,049 | 1509,800 | 1443,140
Con3 6 | 618,799 | 596,319 | 608,060 | 770,516 0,034 | 598,822 | 573,731 | 2402,176 | 2569,560 | 0,022 | 1251,600 | 1168,300
Con3 7 | 681,718 | 661,110 | 542,413 | 345,000 0,021 | 685,012 | 645421 | 2363,358 | 2239,420 | 0,040 | 1658,100 | 1613,810
Con3 8 | 697,215 | 647,938 | 672,038 | 819,156 0,036 | 654,515 | 629,867 | 2443,506 | 2440,990 | 0,022 | 1407,740 | 1345,980
Con3 9 | 678,141 | 671,218 | 550,198 | 672,469 0,008 | 677,616 | 649,058 | 2520,776 | 2712,420 | 0,032 | 1479,830 | 1446,950
Con8 0 | 1092,040 | 1072,690 | 723,716 | 856,453 0,010 | 1099,760 | 1053,400 | 1064,811 | 1469,110 | 0,029 | 1632,080 | 1575,180
Con8 1 | 973,982 | 945,729 | 794,780 | 793,500 0,015 | 939,812 | 905,197 | 1185,306 | 1349,190 | 0,015 | 1542,520 | 1494,420
Con8 2 | 932,918 | 917,612 | 707,258 | 671,953 0,013 | 918,383 | 889,855 | 1198,199 | 1382,920 | 0,021 | 1398,690 | 1344,920
Con8 3 | 993,433 | 977,082 | 594,527 | 823,937 0,010 | 990,469 | 959,008 | 1212,147 | 1325160 | 0,016 | 1643,630 | 1599,390
Con8 4 |1012,780 | 978,308 | 679,602 | 870,562 0,020 |1008,270 | 966,179 | 1238,823 | 1327,940 | 0,021 | 1560,690 | 1544,260
Con8 5 | 1035,630 | 1025,360 | 492,034 | 701,984 0,009 | 1041,550 | 1021,870 | 1070,400 | 856,062 0,012 | 1611,250 | 1513,980
Con8 6 | 895,463 | 868,882 | 512,649 | 664,500 0,019 | 865,212 | 842,387 | 1284,484 | 1485910 | 0,015 | 1349,370 | 1272,570
Con8 7 | 1085,560 | 1069,370 | 686,023 | 696,093 0,010 |1077,410 | 1049,320 | 1172,670 | 1199,330 | 0,020 | 1758,100 | 1704,400
Con8 8 | 999,465 | 978,589 | 642,536 | 591,375 0,013 | 989,954 | 962,235 | 1157,856 | 1190,590 | 0,017 | 1516,630 | 1420,130
Con8 9 |1016,710 | 998,213 | 604,437 | 450,312 0,011 | 1024,770 | 1006,030 | 1106,519 | 857,937 0,020 | 1548,490 | 1520,510
Sca3 0 | 778,243 | 760,860 | 1383,984 | 1612,030 | 0,015 | 750,962 | 703,412 | 875,682 900,547 0,037 | 1878,460 | 1785,410
Sca3 1 | 914,924 | 880,969 | 671,902 | 738,734 0,022 | 856,287 | 828,499 | 972,647 950,016 0,027 | 2048,080 | 1970,150
Sca3 2 | 832,344 | 796,757 | 670,402 | 749,343 0,055 | 816,483 | 768,919 | 892,025 967,593 0,036 | 2027,710 | 1964,280
Sca3 3 | 809,735 | 790,488 | 608,700 | 635,781 0,010 | 796,951 | 754,819 | 957,478 | 1010,300 | 0,030 | 2027,740 | 1854,270
Sca3 4 | 896,230 | 843,531 | 567,092 | 437,781 0,033 | 846,136 | 809,706 | 970,248 | 1032,800 | 0,031 | 2127,060 | 2035,590
Sca3 5 | 865,697 | 839,440 | 567,494 | 704,282 0,043 | 853,564 | 815,709 | 978,420 985,922 0,035 | 2032,600 | 1956,160
Sca3 6 | 787,193 | 767,392 | 651,291 | 489,969 0,014 | 777,950 | 750,183 | 896,922 | 1029,360 | 0,034 | 1878,300 | 1829,830
Sca3 7 | 867,118 | 839,774 | 656,170 | 741,640 0,031 | 816,077 | 752,256 | 938,228 932,312 0,055 | 2069,160 | 1996,420
Sca3 8 | 869,848 | 862,951 | 598,113 | 313,203 0,006 | 870,672 | 847,373 | 986,919 | 1071,190 | 0,026 | 2168,490 | 2081,090
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Sca3 9 | 834,983 | 823,902 609,811 661,468 0,012 799,898 | 770,144 943,813 932,594 0,026 2105,200 | 2039,450
Sca8 0 | 1318,450 | 1298,840 | 657,595 656,906 0,010 1274,910 | 1256,440 | 1278,131 1419,480 0,017 2068,620 | 1944,480
Sca8 1 | 1388,840 | 1346,630 | 773,640 867,453 0,021 1390,450 | 1362,330 | 1249,656 952,953 0,014 2226,300 | 2164,220
Sca8 2 | 1330,250 | 1305,220 | 790,875 803,922 0,017 1357,480 | 1318,660 | 1213,953 1061,780 0,018 2207,140 | 2172,750
Sca8 3 | 1317,030 | 1299,020 | 676,259 779,484 0,007 1323,220 | 1266,380 | 1074,983 879,218 0,028 2181,990 | 2056,100
Sca8 4 | 1426,530 | 1399,420 | 634,728 826,656 0,009 1417,760 | 1388,540 | 1200,224 1406,090 0,014 2312,850 | 2242,920
Sca8 5 | 1392,020 | 1355,670 | 673,678 631,062 0,023 1389,930 | 1344,180 | 1124,203 1012,130 0,025 2215,730 | 2186,860
Sca8 6 | 1343,410 | 1323,250 | 734,067 825,703 0,012 1328,860 | 1301,430 | 1080,838 1423,670 0,018 2073,060 | 2041,340
Sca8 7 | 1369,990 | 1334,270 | 725,521 711,015 0,010 1366,660 | 1337,060 | 1047,102 1135,980 0,019 2260,440 | 2187,920
Sca8 8 | 1456,980 | 1440,100 | 728,600 868,984 0,005 1442,980 | 1426,240 | 1118,807 1153,060 0,009 2335,710 | 2264,330
Sca8 9 | 1378,780 | 1349,220 | 618,549 749,063 0,012 1370,830 | 1334,300 | 1193,327 970,453 0,016 2279,920 | 2235,070
CMT1X | 588,631 | 568,842 855,702 646,859 0,024 573,713 | 559,681 | 1949,323 1679,970 0,026 1287,120 | 1263,580
CMTL1Y | 599,770 | 566,421 522,759 464,375 0,042 601,229 | 565,303 | 2075,444 2135,980 0,056 1295,880 | 1266,000
CMT2X | 895,627 | 872,931 | 1700,332 1789,380 0,024 913,880 | 875,519 | 2997,207 3459,330 0,103 2096,450 | 2045,930
CMT2Y | 1010,340 | 955,560 | 1421,601 1784,970 0,028 979,638 | 871,184 | 3523,468 4640,940 0,054 2105,690 | 2073,520
CMT3X | 1016,770 | 983,884 | 6038,037 12589.4 0,016 985,415 | 930,086 | 10440,784 | 10588,500 0,038 2863,140 | 2815,310
CMT12X | 1012,920 | 986,503 | 4232,047 5133,170 0,023 1013,370 | 945,927 | 6551,124 8259,220 0,070 3318,600 | 3246,660
CMT3Y | 1042,030 | 975,016 | 7466,129 5085,610 0,066 996,812 | 963,747 | 4152,066 4566,170 0,037 2859,400 | 2798,230
CMT12Y | 1095,500 | 1073,890 | 4134,301 | 4555,170 0,017 1092,320 | 976,540 | 8224,257 9633,280 0,076 3320,270 | 3198,010
CMT11X | 1458,730 | 1441,280 | 10083,698 | 10560,900 0,010 1424,750 | 1357,310 | 15064,310 | 12329,600 0,050 5294,630 | 5157,570
CMT11Y | 1354,130 | 1296,000 | 7136,338 8245,530 0,018 1311,010 | 1262,400 | 18902,670 | 15993,800 0,029 5346,630 | 5277,740
CMT4X | 1306,610 | 1255,040 | 6796,803 7210,850 0,053 1289,930 | 1204,110 | 12749,128 | 13981,200 0,044 | 4452,170 | 4358,520
CMT4Y | 1414,860 | 1320,050 | 11297,027 | 11957,700 0,039 1425,470 | 1368,660 | 11164,584 | 11169,400 0,032 | 4419,910 | 4370,950
CMT5X | 1538,830 | 1510,820 | 11274,825 | 12437,900 0,014 1616,160 | 1514,790 | 54989,000 | 56112,800 0,070 5775,490 | 5599,510
CMT5Y | 1748,290 | 1658,510 | 11174,178 | 13586,700 0,021 1811,589 | 1693,000 | 85791,100 | 142189,000 0,065 5797,940 | 5593,350
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Cizelge 5. 4. Aracg kapasitesi %80 dolu iken test problemleri igcin deneysel sonuclar

KDEA m_KDEA RA
Problem oC EC oGS ECS DK oC EC oGS ECS DK oC EC

Con3 0 | 727,038 | 701,679 | 1252,606 | 1439,250 | 0,027 | 691,225 | 660,468 | 1580,335 | 1496,200 | 0,034 | 1530,760 | 1503,450
Con3 1 | 6845544 | 653,635 | 682,442 | 805422 | 0,033 | 652,828 | 614,248 | 1544525 | 1629,250 | 0,042 | 1417,960 | 1360,940
Con3 2 | 591,421 | 570,575 | 709,997 | 806,547 | 0,034 | 585566 | 559,422 | 2198,294 | 2393,420 | 0,032 | 1275,880 | 1210,250
con3 3 | 670,860 | 662,875 | 610,114 | 450,219 | 0,008 | 660,991 | 645,363 | 1807,363 | 1632,090 | 0,010 | 1536,190 | 1514,650
con3 4 | 679,733 | 656,151 | 729,628 | 726,390 | 0,040 | 679,547 | 648,142 | 1896,289 | 1779,700 | 0,039 | 1463,070 | 1438,330
Con3 5 | 672,770 | 660,662 | 609,564 | 487,329 | 0,013 | 655430 | 633,655 | 2145998 | 2173,580 | 0,023 | 1526,710 | 1488,720
Con3 6 | 599,005 | 567,267 | 688,492 | 780,968 | 0,029 | 586,140 | 568,965 | 2032,278 | 1979,640 | 0,025 | 1245210 | 1201,940
Con3 7 668,799 | 650,738 | 724,850 | 374,360 | 0,032 | 648,421 | 619,890 | 1862,726 | 1800,830 | 0,035 | 1647,370 | 1592,070
Con3 8 | 643,495 | 598,396 | 610,973 | 637,578 | 0,030 | 601,375 | 572,158 | 2047,129 | 2086,330 | 0,041 | 1422,910 | 1385,610
Con3 9 | 662,693 | 648,528 | 564,959 | 779,985 | 0,014 | 661,556 | 635,190 | 1983,235 | 2275,860 | 0,032 | 1489,920 | 1444,310
Cong8 0 | 1008,440 | 978,815 | 594,570 | 741,968 | 0,030 | 982,395 | 962,746 | 1324,097 | 1393,520 | 0,017 | 1598,890 | 1483,040
Cong 1 | 942,176 | 929,153 | 719,155 | 750,766 | 0,012 | 893,365 | 869,359 | 1197,058 | 1272,060 | 0,017 | 1508,290 | 1476,210
Cong 2 | 870,296 | 849,345 | 603,144 | 886,641 | 0,017 | 847,575 | 824,751 | 1406,628 | 1437,640 | 0,023 | 1374,400 | 1346,190
Con8 3 | 947,428 | 927,789 | 578,136 | 753,843 | 0,021 | 936,472 | 915519 | 1310,913 | 1604,880 | 0,020 | 1617,450 | 1570,650
Con8 4 | 951,266 | 922,391 | 678,567 | 724,813 | 0,018 | 948,035 | 919,031 | 1325,962 | 1664,690 | 0,024 | 1513,550 | 1478,240
Con8 5 | 954,149 | 931,027 | 570,634 | 341,844 | 0,013 | 970,355 | 938,085 | 1412,354 | 1540,700 | 0,024 | 1603,730 | 1478,240
Con8 6 | 828275 | 800,159 | 749,738 | 606,422 | 0,021 | 818,060 | 794,007 | 1315403 | 739,437 | 0,021 | 1302,520 | 1248,220
Con8 7 | 1020,890 | 1007,640 | 696,733 | 864,297 | 0,017 | 1013,790 | 975,031 | 1461,738 | 1348,630 | 0,023 | 1714,940 | 1668,190
Con8 8 | 910,394 | 881,583 | 750,249 | 885,125 | 0,020 | 891,466 | 850,323 | 1297,371 | 1298,220 | 0,028 | 1495,790 | 1450,230
Con8 9 | 967,980 | 945,236 | 544,952 | 729,937 | 0,015 | 953,196 | 928,792 | 1253,137 | 1342,250 | 0,029 | 1562,990 | 1491400
Sca3 0 753,993 | 715,582 | 1407,354 | 411,188 | 0,040 | 733,118 | 707,939 | 903,293 | 982,032 | 0,037 | 1859,340 | 1784,820
Sca3 1 860,642 | 813,005 | 633,758 | 709,063 | 0,032 | 833,222 | 780,946 | 903,125 | 872,531 | 0,037 | 2059,450 | 1997,370
Sca3 2 795,359 | 783,337 | 545739 | 564,844 | 0,012 | 776,450 | 721,473 | 870,426 | 964,313 | 0,042 | 2019,080 | 1942,960
Sca3 3 784,519 | 738,065 | 714,042 | 630,844 | 0,030 | 782,579 | 733,790 | 941,810 | 1030,130 | 0,048 | 2013,730 | 1948,830
Sca3 4 843,102 | 792,140 | 626,280 | 669,797 | 0,033 | 806,359 | 715,185 | 963,485 | 1007,470 | 0,066 | 2129,460 | 2090,010
Sca3 5 804,539 | 759,723 | 572,105 | 758,765 | 0,027 | 803,451 | 753,131 | 918,382 | 617,656 | 0,043 | 2033,190 | 1976,930
Sca3 6 770,371 | 754,824 | 616,455 | 296,156 | 0,015 | 747,704 | 712,154 | 877,796 | 377,953 | 0,024 | 1883,770 | 1799,160
Sca3 7 818,825 | 810,087 | 655,948 | 596,484 | 0,007 | 792,525 | 710,987 | 946,997 | 1024,580 | 0,062 | 2077,070 | 2027,470
Sca3 8 862,546 | 847,040 | 610,505 | 762,578 | 0,018 | 832,861 | 781,715 | 934,180 | 987,969 | 0,026 | 2125,780 | 2054,840
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Sca3_9 809,325 | 798,501 546,767 729,859 0,007 790,765 744,650 | 880,508 | 1004,080 0,034 2075,970 | 2010,130
Sca8_0 1188,940 | 1155,510 685,882 761,156 0,017 1191,520 | 1160,620 | 1210,712 | 739,250 0,021 2046,020 | 1970,080
Sca8_1 1326,400 | 1293,090 | 685,961 666,234 0,013 1307,580 | 1264,260 | 1408,849 | 1543,390 0,033 2164,270 | 2004,640
Sca8_2 1290,730 | 1266,410 | 675,334 836,156 0,021 1287,320 | 1243,270 | 1466,385 | 1661,270 0,024 2167,370 | 2088.34
Sca8_3 1231,330 | 1185,080 | 817,436 851,890 0,025 1208,040 | 1167,240 | 1437,301 | 1504,330 0,032 2137,250 | 2056,690
Sca8_4 1329,010 | 1275,610 | 731,430 620,750 0,027 1300,580 | 1280,730 | 1163,935 | 1612,380 0,013 2281,540 | 2232,200
Sca8_5 1280,610 | 1261,790 | 680,925 771,078 0,009 1265,900 | 1243,540 | 1263,373 | 1051,140 0,011 2161,150 | 2071,600
Sca8_6 1246,390 | 1232,420 | 760,467 884,985 0,012 1243,280 | 1215,370 | 1371,237 | 1059,300 0,018 2014,630 | 1931,540
Sca8_7 1292,220 | 1256,800 | 569,661 798,656 0,027 1296,930 | 1240,130 | 1221,278 | 981,453 0,024 2252,500 | 2213,350
Sca8_8 1361,290 | 1338,360 | 715,106 865,578 0,012 1352,690 | 1327,010 | 1394,625 | 1587,410 0,018 2322,050 | 2259,240
Sca8_9 1295,090 1266.7 801,200 802,141 0,014 1295,720 | 1255,830 | 1272,311 | 1436,270 0,025 2253,550 | 2194,130
CMT1X 605,269 | 577,922 779,731 577,516 0,038 570,894 | 534,385 | 1290,054 | 574,078 0,037 1317,760 | 1291,050
CMT1Y 724,637 | 651,998 589,094 898,500 0,071 673,704 | 618,054 | 1594,858 | 1627,450 0,066 1358,640 | 1291,670
CMT2X 886,040 | 867,635 | 3827,153 | 1270,300 0,018 888,726 857,148 | 3187,483 | 3806,910 0,031 2114,870 | 2015,600
CMT2Y 1259,370 | 1137,100 | 1870,310 | 2102,970 0,058 1158,8 1068,340 | 2947,827 | 2468,940 0,058 2240,100 | 2119,160
CMT3X 1039,930 | 964,685 | 10468,777 |10976,700| 0,042 1016,680 | 931,421 |12879,299|13240,100| 0,041 2841,650 | 2804,920
CMT12X | 1082,300 | 1028,790 | 3938,913 | 3270,360 0,041 1078,590 | 932,811 | 8052,968 | 9288,920 0,077 3284,050 | 3186,760
CMT3Y 1042,030 | 975,016 7466,129 | 5085,610 0,066 1093,560 | 1035,330 | 5194,305 | 5752,050 0,047 2897,160 | 2830,140
CMT12Y | 1129,060 | 982,345 | 5477,266 | 4781,700 0,061 1150,860 | 1049,400 | 8660,131 | 9236,380 0,080 3322,240 | 3148,230
CMT11X | 1563,500 | 1346,950 | 11440,293 |21260,100| 0,049 1469,080 | 1286,570 |21387,340|19595,500| 0,095 5327,440 | 5176,140
CMT11Y | 1396,470 | 1209,830 | 10698,411 | 8145,590 0,087 1356,750 | 1298,430 |39983,420 | 36831,800| 0,053 5267,610 | 5109,580
CMT4X 1318,420 | 1230,880 | 9442,308 | 7970,310 0,033 1359,380 | 1188,380 |11396,775|11636,000| 0,067 4397,060 | 4218,550
CMT4Y 1602,890 | 1517,170 | 9761,864 | 9135,940 0,026 1543,120 | 1402,490 |12771,428|13922,300| 0,050 4419,3 | 4343,420
CMT5X 1557,980 | 1525,520 | 10148,248 | 4791,020 0,035 1647,470 | 1531,330 | 57846,090 | 63480,200| 0,067 5808,19 | 5747,050
CMTSY 1995,470 | 1845,450 | 11155,789 |16251,800| 0,039 2012,890 | 1889,630 |48951,010|54225,700| 0,048 5860,640 | 5657,260
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Cizelge 5. 5. Ara¢ kapasitesi %90 dolu iken test problemleri igin deneysel sonuclar

KDEA m_KDEA RA
Problem oC EC oCs ECS DK oC EC oGS ECS DK oC EC

Con3 0 709,587 | 691,898 | 13023,414 | 13318,000 | 0,013 707,741 | 654,207 | 796,873 | 950,829 0,038 | 1544,610 | 1483,270
Con3_1 676,756 | 651,926 | 769,378 | 899,140 0,032 656,944 | 644,693 | 889,391 | 845593 0,028 | 1475,370 | 1441,620
Con3 2 584,518 | 576,270 | 620,317 | 260,469 0,011 560,913 | 545,173 | 865,917 | 981,453 0,019 | 1294,030 | 1239,300
Con3_3 686,610 | 681,627 | 431,148 | 166,985 0,012 683,467 | 649,894 | 876,061 | 961,969 0,025 | 1565,900 | 1520,270
Con3_4 691,045 | 651,234 | 705,350 | 808,000 0,043 664,660 | 629,094 | 932,506 | 990,766 0,051 | 1475520 | 1432370
Con3 5 642,850 | 628,628 | 714,691 | 737,422 0,019 651,511 | 626,282 | 877,524 | 797,468 0,030 | 1525,710 | 1500,240
Con3_6 587,750 | 557,485 | 609,822 | 744,875 0,031 566,010 | 536,614 | 934,597 | 908,485 0,025 | 1248,640 | 1159,800
Con3 7 651,116 | 637,388 | 661,666 | 823594 0,017 642,013 | 617,082 | 934,835 | 975688 0,043 | 1637,020 | 1526,800
Con3 8 610,892 | 573,201 | 655362 | 730,187 0,053 602,941 | 558547 | 807,524 | 941,157 0,057 | 1413,070 | 1317,120
Con3 9 650,121 | 634,650 | 586,577 | 819,203 0,026 649,798 | 634,656 | 706,300 | 412,375 0,014 | 1490,660 | 1461,360
Cons_0 1363,360 | 1254,740 | 704,419 | 653,828 0,074 | 1194450 | 1084,070 | 1345363 | 1233,390 | 0,076 | 1849,920 | 1700,250
Cons_1 1143,640 | 1067,020 | 821,180 | 875,688 0,046 | 1062,690 | 1007,470 | 1500,437 | 1254,530 | 0,051 | 1657,400 | 1522,400
Cons_2 853,402 | 802,938 | 757,041 | 813,328 0,049 852,409 | 810,373 | 1438,131 | 980,875 0,063 | 1441,490 | 1381,780
Cons_3 1619,480 | 1319,290 | 744,092 | 914,172 0,123 | 1393,480 | 1267,310 | 1289,677 | 1399,860 | 0,059 | 2026,079 | 1966,680
Con8_4 952,842 | 910,592 | 753,642 | 774,468 0,028 953,017 | 894,339 | 1400,821 | 1761,410 | 0,048 | 1637,140 | 1580,030
Con8_5 1039,580 | 959,619 | 801,289 | 446,688 0,064 959,195 | 895,088 | 1636,679 | 1170,810 | 0,052 | 1705,680 | 1662,870
Con8_6 879,064 | 821,843 | 809,764 | 896,422 0,055 829,290 | 783,111 | 1685251 | 1797,520 | 0,041 | 1408,930 | 1368,350
Cons_7 956,629 | 943,724 | 607,895 | 819,516 0,009 982,045 | 920,712 | 1417,251 | 625,094 0,043 | 1778,160 | 1700,730
Cons_8 1078,170 | 988,197 | 861,111 | 801,640 0,069 998,603 | 923,736 | 1378,743 | 1151,840 | 0,039 | 1597,520 | 1491,190
Con8_9 1075,320 | 989,056 | 818,884 | 912,031 0,000 | 1035770 | 977,540 | 1462,853 | 1049,580 | 0,038 | 1708,840 | 1581,650
Sca3 0 739,155 | 717,835 | 1651,301 | 1815,700 | 0,031 718,546 | 693,383 | 1239,942 | 1418,000 | 0,029 | 1891,040 | 1825,370
Sca3 1 849,506 | 805,454 | 667,510 | 513,438 0,033 810,629 | 765,776 | 1178,423 | 1364,490 | 0,043 | 2004,280 | 1898,520
Sca3 2 837,944 | 786,498 | 695,898 | 667,359 0,037 800,623 | 756,167 | 1144,608 | 1288,200 | 0,050 | 1968,550 | 1912,290
Sca3_3 782,049 | 753,156 | 700,161 | 758,266 0,027 762,742 | 725,181 | 1213,656 | 1283510 | 0,031 | 1992,750 | 1876,830
Sca3 4 831,644 | 782,785 | 495548 | 814,079 0,030 772,924 | 727,764 | 1152,634 | 1165010 | 0,046 | 2081,900 | 2031,190
Sca3_5 757,153 | 744,113 | 553,967 | 485,766 0,011 759,494 | 731,220 | 1070,834 | 675,481 0,034 | 2009,630 | 1935,960
Sca3_6 742,581 | 725491 | 690,869 | 783,218 0,014 747,687 | 713,364 | 1226,849 | 1279,330 | 0,036 | 1854,370 | 1797,480
Sca3_7 793,737 | 7885580 | 480511 | 725,062 0,003 774552 | 722,916 | 1191,998 | 795,056 0,058 | 2047,900 | 1885,400
Sca3_8 820,655 | 796,839 | 635295 | 627,031 0,022 807,668 | 778,020 | 1087,482 | 1229,880 | 0,025 | 2090,700 | 2019,060
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Sca3_9 814,214 793,649 542,110 645,719 0,018 819,972 757,621 994,460 | 1089,370 0,049 2059,550 | 1989,820
Sca8_0 1902,880 | 1683,340 | 637,302 826,625 0,089 1545,650 | 1397,610 | 1267,947 | 1467,550 0,071 2492,336 | 2400,530
Sca8_1 1793,460 | 1651,800 | 715,541 872,984 0,069 1559,320 | 1435,790 | 1459,801 | 1531,230 0,055 2504,610 | 2334,610
Sca8_2 2158,080 | 1954,830 | 644,113 624,719 0,060 1952,740 | 1639,200 | 1239,160 | 1284,860 0,145 2736,490 | 2656,390
Sca8_3 1768,430 | 1414,100 | 665,941 774,609 0,109 1445,840 | 1247,800 | 1368,539 | 1454,230 0,132 2372,550 | 2272,900
Sca8_4 1948,280 | 1668,670 | 674,961 621,687 0,080 1635,830 | 1413,580 | 1421,202 | 1583,670 0,080 2618,390 | 2459,480
Sca8_5 1832,600 | 1549,980 | 705,413 560,016 0,112 1554,340 | 1394,940 | 1379,708 | 1369,230 0,104 2494,240 | 2322,420
Sca8_6 1199,000 | 1183,120 | 643,039 463,547 0,018 1216,580 | 1154,230 | 1578,988 | 1806,470 0,037 2082,210 | 2014,110
Sca8_7 2656,346 | 2036,780 | 377,541 744,859 0,062 2256,294 | 1917,680 | 1318,576 | 1467,060 0,034 2699,980 | 2548,280
Sca8_8 1285,150 | 1240,120 | 789,205 657,609 0,037 1321,560 | 1251,290 | 1636,944 | 1847,670 0,034 2347,850 | 2274,930
Sca8_9 2156,380 | 2006,210 | 737,763 769,625 0,062 1817,290 | 1547,920 | 1137,561 | 1552,750 0,098 2802,963 | 2572,550
CMT1X 605,128 579,409 971,247 576,203 0,032 577,181 542,737 | 1407,285 | 1348,920 0,051 1306,670 | 1262,960
CMTLY 1243,790 | 1071,210 | 578,464 860,828 0,082 1139,860 | 1044,580 | 1682,540 | 1529,360 0,064 1765,643 | 1709,680
CMT2X 876,795 831,891 | 3374,004 | 2477,560 0,052 875,702 845,878 | 5517,978 | 6255,550 0,025 2117,900 | 2062,680
CMT2Y U.D. U.D. u.D. u.D. u.D. u.D. u.D. u.D. u.D. u.D. U.D. U.D.

CMT3X 1094,290 | 986,182 | 11334,637 | 24314,900 0,081 1074,040 | 955,385 | 8380,068 | 5583,170 0,089 2860,450 | 2725,660
CMT12X 1833,360 | 1564,670 | 5142,895 | 5796,890 0,105 1435,600 | 1294,420 | 16068,394 | 26490,700 0,082 3398,430 | 3351,130
CMT3Y 1519,360 | 1364,850 | 7777,143 | 6063,330 0,101 1539,400 | 1387,360 | 5396,782 | 4357,750 0,059 3132,660 | 3060,160
CMT12Y 1847,760 | 1449,170 | 3016,500 | 3195,890 0,118 1442,100 | 1134,960 | 11713,628 | 12390,000 0,112 3508,270 | 3413,660
CMT11X 2304,250 | 1928,350 | 13182,388 | 8602,880 0,091 2094,920 | 1830,620 | 14900,230 | 18365,000 0,121 5639,280 | 5409,810
CMT11Y 1596,480 | 1290,940 | 13023,414 | 7704,560 0,121 1491,650 | 1350,090 | 14286,130 | 15384,700 0,058 5332,830 | 5154,620
CMT4X 1896,360 | 1269,370 | 16578,680 | 10088,500 0,277 1693,300 | 1462,720 | 12457,490 | 11111,400 0,071 4409,630 | 4353,440
CMT4Y 3550,610 | 3180,590 | 16577,120 | 12135,300 0,077 2676,800 | 2427,360 | 12792,563 | 9503,910 0,063 5086,120 | 4967,970
CMT5X 2529,050 | 1928,370 | 13603,540 | 11888,000 0,187 2199,810 | 2089,320 | 51181,670 | 46854,200 0,042 5793,940 | 5728,030
CMT5Y 5578,490 | 5343,610 | 15856,440 | 15433,500 0,052 4209,680 | 3962,830 |24735,370 | 24886,600 0,069 6659,710 | 6420,140
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U.D. : Uygun degilin kisaltmasidir. Bu problem tird icin ara¢ kapasitesi yetersiz
kalmis ve musteri talepleri karsilanamadigi igin ara¢ doluluk orani %90 oldugunda
uygun ¢6zum bulunamamaktadir.

m_KDEA, KDEA ve Rassal Arama (RA) algoritmalarinin yakinsamasi CMT_12Y
problemi Gzerinde incelenmigtir. m_KDEA ve KDEA 3000 iterasyon igin
calistinlirken RA’da bu iki algoritmanin 3000 iterasyonuna karsilik gelen zaman
boyunca calistirlmistir. Sekil 5. 1- 5. 3 bu ¢ algoritmanin yakinsama grafiklerini

gbstermektedir.
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Sekil 5. 1: CMT12Y problemi igin %90 ara¢ doluluk orani igin yakinsama
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Sekil 5. 2: CMT12Y problemi icin %80 arac doluluk orani igin yakinsama
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Sekil 5. 3: CMT12Y problemi igin %70 ara¢ doluluk orani igin yakinsama

Sekil 5. 4 ‘de olusturulan test problemleri icin ¢ farkli doluluk oranina gore gerekii
olan arac¢ sayilarini gésteren grafik yer almaktadir. Buna gore her problem tird icin
farkh kapasitelerle araclar depodan ayrilirsa ara¢ sayisina ve rotalarin uzunluguna
bagl olarak maliyet hesaplanip, ara¢ sayisina ve doluluk oranina buna gore karar

verilmektedir.
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6. SONUC

Isletmelerin kiiresel pazarin getin rekabet kosullarinda varliklarini surdirebilmeleri
icin pazarlarini genisletmesi gerekmektedir, pazarin genislemesiyle birlikte lojistik
faaliyetlerinin etkin bir sekilde gerceklestiriimesi giderek 6nem kazanmistir. Clnki
etkin bir lojistik yonetimi; maliyetlerin dismesini, Uretimin artmasini, kalitenin

yukselmesini ve musteri memnuniyetini saglamaktadir.

Lojistik faaliyetlerinin en ©6nemlilerinden biri de kuresel rekabet ortaminda
isletmeler icgin stratejik bir 6nem arz eden “Ara¢ Rotalama’dir c¢unki iyi

tasarlanmadiginda yukli maliyetlere neden olur.

Arac¢ rotalama sisteminin gorevi tedarik noktasindan alinan drtnlerin igletmeye
getirilmesi ve drunlerin depo ya da musteriye ulastiriimasidir. Ancak son
zamanlarda mausterilerin  bilinglenmesi, geri dontsumidn artmasi, muasteri
memnuniyetini saglamak adina fazladan hizmetlerin verilmeye baslanmasi,
devletin cevresel kaygilar sonucu atiklarin toplanmasi konusunda yaptirimlar
uygulamasi gibi nedenlerle ara¢ rotalama faaliyetlerinde miusterilerden drtnlerin
toplanmasi da s6z konusu olmaktadir. Bu problem literatiirde Topla Dagit Arag
Rotalama Problemi (TD_ARP) olarak adlandiriir. TD_ARP toplama ve dagitim
faaliyetlerinin gergeklestiriimesine gore U¢ sinifa ayrilmaktadir. Bunlardan birisi
Eszamanli Topla- Dagit Ara¢ Rotalama Problemidir (ETD_ARP). ETD_ARP
depodan musterilere dariin dagitiminin yani sira misterilerden de depoya geri
donecek drdnlerin toplanmasi islemlerinin eszamanl gerceklestirildigi bir arac
rotalama problemidir. Bu tir problemlerde musterilerden toplanan ve dagitilan
miktarlarin sabit olmadigi durum g6z Onune alindiginda problem stokastik
eszamanli topla-dagit arac rotalama problemi (SETD_ARP) olmaktadir. Tez
kapsaminda dikkate alinan SETD_ARP’de bir musteri ziyaret edildiginde hem
dagitim hem de toplama faaliyeti gerceklestirilir ve amag¢ bu faaliyetleri igeren

enkuguk maliyetli arag rotalarinin belirlenmesidir.

SETD_ARP NP-zor yapida bir problem oldugu i¢in ¢ozimunde daha az islem,
daha kisa hesaplama suresi ile eniyi ¢oziime yakin, iyi kalitede ¢ozimler Ureten

yaklasik yontemler tercih edilmektedir.
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llgili kaynaklarda SETD_ARP {izerinde yeterince arastirma ve yayina
rastlanamamistir. Bu tez kapsaminda, SET_ARP’nin ¢6zimid icin kesikli
diferansiyel evrim algoritmasina dayali olarak gelistirilen melez algoritma
(m_KDEA) yer almaktadir. SETD_ARP icin KDEA ve DKIi algoritmasina dayali
melez algoritma ilk defa bu tez kapsaminda 6nerilmistir.

Yapilan deneysel calismalarla 6nerilen m_KDEA’' nin stokastik problemler igin
buldugu sonuclarin degisim katsayilart ¢ok kiguk oldugundan algoritmanin

kullanilabilir ve etkili cahstigi goralmuastar.

Sonug olarak bu tezde literatire SETD_ARP'nin ¢ozumu igin dnce KDEA, sonra
DKI ile melezlenmis KDEA'ya dayali melez KDEA (m_KDEA) sunulmustur.
Cozumlerin permitasyon kodlama ile gosterildigi bu melez algoritmada, Prins
(2004) tarafindan KARP icin Onerilen ayirma algoritmasi, yine ilk kez SETD_ARP
icin bu tezde uyarlanmistir.  Gelistirilen algoritmalar ¢ozum kalitesi agisindan
karsilastirilarak RA'ya gore performansi ortaya konmustur. Sonucglar m_KDEA'nIn
KDEA’'dan daha iyi sonuclar verdigini ve RA’ya gére ¢ok daha etkin bir algoritma

oldugunu gdstermektedir. Calismanin ileri agsamalarinda;

» Kesikli Diferansiyel Evrim algoritmasi (KDEA), performansi daha da
lyilestirmek amaciyla baska metasezgisel yontemlerle de melezlestirilebilir.

e Zaman penceresi ve/veya rotanin gidebilecegi enblyik mesafe gibi daha
fazla operasyonel kisitlar probleme eklenerek, gelistirilen algoritmalar daha
gercekci uygulama problemlerine ¢6zim elde edebilmek icin uyarlanabilir.

« Onerilen algoritmalar problemin ¢ok depolu veya heterojen arag filolu hali

dikkate alinarak uygulanabilir.
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