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COK AMACLI E_LEKTRiKLi ARAC ROTALAMA PBOBL@MjNily
HIYERARSIK BiR METASEZGISEL ALGORITMA iLE COZUMU

OZET

Gercek hayattaki rotalama planlarinda, tek bir amaca dayanmadan birden fazla
amacin optimize edilmeye calisildig1 bir gergektir. Bu dogrultuda, tez ¢alismasinda
rtinlerin miisterilere dagitim isleminin elektrikli araglar (EA) ile yapildig1 arag
rotalama probleminin (ARP) giincel bir ¢esidi olan elektrikli ara¢ rotalama problemi
(EARP) c¢ok amagli olarak ele alinmistir. Ele alinan ¢ok amagh elektrikli arag
rotalama problemi (CAEARP), birbiriyle celisen bes adet amag¢ fonksiyonu olacak
sekilde diisliniilmiis, buna ilaveten CAEARP, farkli sarj politikalar1 (tam veya kismi)
ve sarj teknolojileri (yavas, orta veya hizli) goz 6niinde bulundurularak ii¢ farkli
senaryo halinde modellenmistir.

Ele alinan CAEARP’nin c¢oziimii i¢in ilk asamada Hibrit Karinca Kolonisi
Optimizasyonu (HKKO) ve ikinci agamada ise Yapay Ari1 Kolonisi Algoritmalarinin
(YAKA) kullanildig1 iki asamadan olusan hiyerarsik bir yontem (HKKO-YAKA)
gelistirilmistir. YAKA’da baslangi¢ ¢oziimii rastgele tiretildigi i¢in problemin ¢dziim
stiresi olumsuz yonde etkilenebilmektedir. Problemin ¢ziim siiresini hem kisaltmak
hem de daha iyi sonuglar elde edebilmek icin gelistirilen yontemin ilk asamasinda,
yerel arama yontemleriyle desteklenmis ve kabul kriteri olarak da tavlama benzetimi
kullanilan HKKO kullanilmistir. Ikinci asamada ise birinci asamadan elde edilen
¢oziim YAKA icin baslangi¢ ¢oziim olarak ele alinip EA’lar i¢in nihai rotalar
olusturulmustur.

HKKO-YAKA’nin performansinin degerlendirilmesi i¢in Felipe ve ark., (2014)
tarafindan gelistirilen test problemleri kullanilmistir. Elde edilen sonuglar gelistirilen
yontemin makul siirede iyi ¢oziimler bulmada etkili oldugunu gostermektedir.
Ayrica, gelistirilen HKKO-YAKA’nin bir gercek hayat CAEARP iizerinde
uygulanabilirligi gosterilmistir. HKKO-YAKA, Pareto-optimal ¢oziimleri bulmak
amactyla agirlikli toplam yontemi (ATY) ve konik skalerlestirme yontemi (KSY)
icin arama islemi olarak kullanilmigtir. KKO-YAKA’nin gercek hayat problemi
tizerindeki performansini degerlendirmek i¢in ¢ok amacli evrimsel algoritmalardan
olan ¢ok amacl parcacik siirii optimizasyonu (CAPSO) ve uyarlanmis CAPSO adini
verdigimiz baska bir CAPSO kullanilmistir. Sonug olarak, ¢ok amacli geleneksel
yontemler ¢ok amagli evrimsel algoritmalara gore daha etkili sonuglar verdigi
gorilmekte ve kismi sarj politikasi ile ¢oklu sarj teknolojisi se¢eneklerinin lojistik
sirketlerinin rota kararlarin1 6nemli 6l¢iide iyilestirebilecegi goriilmiistiir.
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THE SOLUTION TO THE MULTI-OBJECTIVE ELECTRIC VEHICLE
ROUTING PROBLEM USING A HIERARCHICAL METAHEURISTIC
ALGORITHM

SUMMARY

In real-life routing plans, more than one objective is tried to be optimized without
relying on a single objective. In this direction, the electric vehicle routing problem
(EVRP), which is a current version of the vehicle routing problem (VRP), in which
the products are distributed to the customers with electric vehicles (EV), was
discussed in the thesis study. The multi-objective electric vehicle routing problem
(MOEVRP) was considered to have five conflicting objective functions. The first is
minimizing the total charging cost, which consists of fixed and variable costs.
Because batteries allow a limited number of recharge cycles during their operating
life, a fixed cost is associated with each recharge. On the other hand, variable cost is
the sum of the cost of charging the batteries during the day and at night. The others
minimize the number of vehicles required; the total traveled distance, the load-
dependent energy consumption, and the number of charging stations required. In
addition, MOEVRP was modeled in three different scenarios, considering different
charging policies (full or partial) and charging technologies (slow, medium, or fast).

A hierarchical approach consisting of two stages (HACO-ABCA) was developed, in
which a hybrid ant colony optimization (HACO) was used in the first stage, and an
artificial bee colony algorithm (ABCA) was used in the second stage for the solution
of the MOEVRP. Since the initial solution is randomly generated in ABCA, the
solution time of the problem may be adversely affected. HACO was used in the first
stage of the developed approach to shorten the solution time and obtain better results.
Local search methods supported the HACO, and simulated annealing was used as the
acceptance criterion. In the second stage, the solution obtained from the first stage
was considered the initial solution for ABCA, and final routes were created for the
EVs.

To test the performance of the developed HACO-ABCA, we used the benchmark
instances presented by Felipe et al. (2014). The benchmark instances consist of 60
data sets. The results were compared with the TB-based algorithm and the mat-
heuristic method proposed by Felipe et al. (2014) and Keskin and Catay (2018),
respectively. Comparisons are made in terms of total charging costs. The results
show that our HACO-ABCA improves all the solutions and forty-seven instances
found by Felipe et al. (2014) and Keskin and Catay (2018), respectively.

Also, the applicability of the developed HACO-ABCA on a real-life MOEVRP was
demonstrated. The objective is to determine the most feasible routes for vehicles to
meet the weekly store demands of a supermarket chain in Turkey. HACO-ABCA
was used as the search engine for the weighted-sum method (WSM) and the conic
method (CM) to find Pareto-optimal solutions. First, five objective functions were
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scalarized separately with WSM and CM, and then Pareto-optimal solutions were
found with HACO-ABCA. Multi-objective particle swarm optimization (MOPSO),
one of the multi-objective evolutionary algorithms, and another MOPSO, which we
call the modified MOPSO, were used to evaluate the performance of the HACO-
ABCA on the real-life problem. In MOPSO, the initial solution is randomly
generated. This situation negatively affects the solution quality. In the modified
MOPSO, the initial solution is determined by the developed hierarchical approach,
and then the solution is continued with the MOPSO, and the final solution is found.
The obtained results showed that the results obtained by the developed hierarchical
approach produced better results than MOPSO and modified MOPSO in three
scenarios. If we evaluate the hierarchical approach, better performance was obtained
when using CM compared to WSM. Apart from comparing the methods, it can also
be concluded that the partial recharge and multiple recharge technology options can
significantly improve the route decisions of logistic companies.
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1. GIRIS

Yoneylem arastirmasi perspektifinden bakildiginda, geleneksel lojistik faaliyeti esas
olarak maliyetleri diisiirmeye odaklanmaktadir. Geleneksel lojistik iizerine yapilan
arastirmalar ve uygulamalar gectigimiz yillarda daha kabul edilebilir sonuglar elde
ederken, ekonomik biiyiimenin getirdigi ¢evresel sorunlardan &zellikle diinyadaki
toplam sera gazi emisyonlarinin yaklasik %25’inden tasimacilik sektoriiniin sorumlu
oldugu ve bu orana en biiyiik katkiyr %75 oranla karayolu tasimaciliginin sagladig:
disiiniildiiginde ¢esitli farkli bakis acilarindan olaylarin incelenmesi zarureti

dogmustur (Muller, 2022; IEA, 2019).

Bu dogrultuda petrol bazli yakitlarin ¢evreye verdigi zararlar1 6nlemek ve daha
yasanabilir bir diinya olusturmak icin diinya genelinde hiikiimetler giines, elektrik,
biyodizel, sivilastirilmis dogal gaz (LNG), sikistirilmis dogal gaz (CNG) araglar1 gibi
alternatif yakith araglarin (AYA) kullanimini tegvik etmek icin yeni diizenlemeler
getirmektedir. Cok sayidaki belediye, kamu kurum ve kuruluslar1 ve 6zel sirketler
goniillii olarak bu harekete destek vererek ara¢ filolarma AYA’lar1 dahil
etmektedirler (Erdogan ve Miller-Hooks, 2012). Ornek vermek gerekirse, lojistik
sektoriinde oncii bir sirket olan FedEx bunlardan bir tanesidir (FedEx, 2018).

Diger yandan, cevrenin korunmasi ve enerji tasarrufundaki artan endiseler
sonucunda, diinyadaki elektrikli ara¢ (EA) teknolojisinin gelisimi bu ihtiyaglar
karsilamak i¢in hizlanmistir. EA'lar karbon emisyonlarint azaltmak i¢in i1yi bir
alternatif ulasim c¢oziimii sunmaktadir. EA’larin sifir emisyon, diisik giiriilti
seviyesi, diigiik enerji maliyetleri ve diigiik bakim maliyetleri gibi sebeplerle alaninda
benzersiz olusu, bir¢ok aragtirmacinin ilgilisi ¢eken sicak bir konu haline gelmistir
(Dinger ve ark, 2010). Bununla birlikte giiniimiiz teknolojisinde EA'larin sinirl pil
omrii, yliksek maliyet ve cesitli sarj teknolojileri gibi sinirlamalar1 olmaktadir.
Dolayisiyla rotalama problemlerinde kullanilan bir EA, konvansiyonel araglara gore
filo biiytikliigli ve rota kararlarinda farkliliklara neden olmaktadir. Mevcut durumda

batarya sarj istasyonlarinin konvansiyonel benzin istasyonlarma gore ¢ok az olmasi



ve batarya sarj miktarinin simirli mesafelere izin vermesi nedeniyle EA'larin rota

kararlarinda bu kisitin 6zellikle ele alinmasi zorunluluk gerektirmektedir.

Lojistik alaninda, miisterilere yapilacak dagitim islemleri veya tedarikgilerden
fabrikaya malzeme tasinmasi gibi tagima islemleri genellikle Ara¢ Rotalama
Problemleri (ARP) olarak ele alinmaktadir. ilk olarak Dantzig ve Ramser (1959)
tarafindan literatiire kazandirilmis olan ARP, bir ara¢ filosu tarafindan miisterilere
hizmet vermek icin depoda baslayan ve depoda biten en uygun rotalar1 bulmay1
amaclamaktadir. Son 50 yilda, ARP’nin g¢esitleri ve ¢6ziim yontemlerine iliskin
kapsamli ¢alismalar yapilmigtir (Clarke ve Wright, 1964; Laporte, 1992; Toth ve
Vigo, 2001; Golden ve ark, 2008). Elektrikli Ara¢ Rotalama Problemi (EARP), her
biri talep ve hizmet siiresine sahip bir EA filosu, sarj istasyonlar1 ve miisterilerden
olusur. EA'lara alternatif olan AYA’lar iceren ARP, literatiirde ilk olarak Erdogan
ve Miller-Hooks (2012) tarafindan sunulmus ve yesil ara¢ rotalama problemi
(YARP) olarak adlandirilmistir. YARP'de, araglarin sinirli bir yakit kapasitesi ve turu
sirasinda alternatif yakit istasyonlarinda yakit ikmali yapma olasiligi gbz Oniinde
bulundurulmaktadir. Coézdiikleri problemlerinin amaci, miisteriler arasinda seyahat
edilen toplam mesafeyi en kiigiiklemektir. Daha sonraki ¢aligmalarda, miisterilerin
zaman aralig1, farkl sarj teknolojilerinin kullanilma ve kismi sarjlara izin verilmesi
gibi baz1 gercekeci kisitlamalar ele alinarak farkli varyasyonlar dikkate alinmistir

(Schneider ve ark, 2014; Felipe ve ark, 2014; Keskin ve Catay, 2016).

Bircok gercek diinya problemi, birden fazla ve birbiriyle ¢elisen hedeflerin varligi ile
karakterize edilmesine ragmen EARP calismalarinda ¢oklu nesnellik kavrami dikkate
alimmamistir. Operasyonel, taktik ve stratejik hedeflere ulasilirken gergek hayattaki
dagitim aglarinin ¢ok daha karmasik ve ¢ok yonlii oldugunu kabul etmek 6nemlidir
(Melian-Batista ve ark, 2014). Miisterilere iiriinlerin dagitimi faaliyetlerinde toplam
katedilen mesafe dolayisiyla da dagitim maliyetinin en kiiciiklenmesi isletmelerin
temel amac1 olsa dahi amaglar sadece mesafe veya maliyeti en kiigiiklemek ile sinirh
degildir. Ornegin, miisterilere iiriin dagitim1 yapacak arag sayisi azaldiginda toplam
katedilen mesafe artmaktadir. Gidilen mesafedeki bu artis enerji tiiketimini de
artiracaktir. Dolayisiyla bu araglarin bir rota iizerinde bir veya daha fazla sarj
istasyonunu ziyaret etmesi gerekmektedir. Boylece toplam sarj maliyetinin artmasi

beklenir. Bu durum, ARP’nin ¢ok amacl olarak ele alimip ¢oziilmesi gerektigini
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gostermektedir. Cok amagli problemlerde amaclar birbiriyle ¢elistigi i¢in bir
amagctaki iyilesme diger amacin kotiilesmesine neden olabilir. Bu nedenle, bu
problemlerde tek bir optimal ¢6ziim yerine Pareto-optimal ¢6ziim kiimesi bulunarak

bu kiime igerisinden karar vericinin se¢im yapmasina imkan verilmektedir.

Literatiirde ARP’lerin ¢6ziimii icin gelistirilen yontemler kesin, klasik sezgisel ve
metasezgisel olmak tlizere lige ayrilmaktadir. Klasik ARP’ler NP-zor problem
siifindan oldugu i¢in EARP’lerde NP-zor problem olarak ele alinmaktadir (Lenstra
ve Kan, 1981). Baz1 kiiclik boyutlu problemler kesin yontemler kullanilarak
coziilebilmekte, ancak problemin boyutu biiylidiikk¢e ¢oziime kesin yoOntemlerle
ulagsmak oldukca zor hatta bazen imkansiz olmakta ve ¢oziim siireside 6nemli 6l¢iide
artmaktadir (Desrochers ve ark, 1992). Ancak, tim problemleri en iyi sekilde
cozebilen tek bir algoritma mevcut degildir. Her algoritmanin kendine gore
avantajlar1 olmakla birlikte bazi dezavantajlar1 da bulunmaktadir. Son zamanlarda
metasezgisel algoritmalarda farkli teknikleri birlestirerek, yani “hibrit” ve kademeli,
yani “hiyerarsik” algoritmalar gelistirmek yeni bir trend haline gelmistir. Cesitli
algoritmalarin avantajlarim1  kullanarak ve bunlart uygun sekilde birlestirerek,
algoritmanin dezavantajlarinin etkisi en aza indirilebilmekte ve bdylece gelistirilen
yeni algoritmanin genel etkisi iyilestirilebilmektedir. Genel olarak, hibrit
algoritmalarin mevcut fikri, daha karmasik optimizasyon problemlerini ¢6zebilmek
icin farkli optimizasyon yontemlerinin avantajlarini kullanarak birlestirmektir (Zhou

ve ark, 2011).

1.1. Tezin Amaci ve Kapsamnm

Bu caligmanin amaci farkli gergekei kisitlar1 goz onilinde bulundurarak ¢ok amacl
elektrikli ara¢ rotalama problemini (CAEARP) literatiire kazandirmaktir. CAEARP,
EA'larin sarj politikalari (tam veya kismi) ve sarj teknolojileri (yavas, orta veya hizl)
acisindan 3 farkli senaryo olarak ele alinmaktadir. CAEARP’nin birbiri ile ¢elisen
bes adet amag¢ fonksiyonu mevcuttur. Bunlar; toplam sarj etme maliyetinin en
kiigliklenmesi, gerekli olan EA sayisinin en kiiciiklenmesi, toplam seyahat
mesafesinin en kiigiiklenmesi, enerji tiiketiminin en kiigiiklenmesi ve ugranmasi
gereken sarj istasyonu sayisinin en kii¢iiklenmesi seklinde planlanmistir. Calismada

problemin ¢oziimii i¢in iki agamadan olusan yeni bir hiyerarsik yontem (HKKO-



YAKA) (Hibrit Karinca Kolonisi Optimizasyonu (HKKO) ve Yapay Ari Kolonisi
Algoritmast (YAKA)) gelistirilmigtir. Gelistirilen hiyerarsik yontem (HKKO-
YAKA), CAEARP’nin ¢6ziimiinde Pareto-optimal ¢6ziimleri bulmak amaciyla
Agirliklt Toplam Yontemi (ATY) ve Konik Skalerlestirme Yontemi (KSY) igin

arama islemi olarak kullanilmistir.

1.2. Tezin Literatiire Katkisi

Bu tez calismasimmin dort farkli temel katkisi mevcuttur. Bunlardan birincisi,
EARP’nin bes adet birbiri ile celisen amag¢ fonksiyonlu varyantinin, farkli sarj
politikalar1 (tam veya kismi) ve sarj teknolojileri (yavas, orta veya hizli) géz oniinde

bulundurularak modellenmesidir.

Ikincisi ise bes farkli amag fonksiyonundan biri olan enerji tiiketimini en kiiciiklemek
hedefini saglarken aracin yiikk durumunun da ele alinmasidir. Literatiirde enerji
tiketimi hesaplanirken ¢cogu EARP c¢aligmasi aragtaki yiik miktarini dikkate
almamaktadir. Bu tiir ¢aligmalar, kat edilen mesafeye bagli olarak sabit enerji
tilketim oranini ele almaktadir. Ancak gercek hayatta enerji tiiketimi hesaplanirken

aragtaki yiik miktar1 dikkate alinmasi daha gergekei olacaktir.

Ucgiincii olarak, gelistirilen problemin ¢dziimii i¢in iki asamadan olusan hiyerarsik bir
yontem (HKKO-YAKA) gelistirilmistir. Problemin baslangi¢ ¢6ziimiiniin elde
edildigi birinci asamada HKKO &nerilmistir. Onerilen HKKO, karinca kolonisi
optimizasyonu cercevesi altinda komsuluk arama kapasitesini genisletmek icin yerel
arama metotlariyla desteklenerek ve karar verme asamasinda ise Tavlama Benzetimi
(TB) yontemini kullanarak gelistirilmistir. Yerel aramanin algoritmaya etkisinin
analizi Ek A'da verilmistir. Gelistirilen hiyerarsik yontemin ikinci asamasinda ise
birinci asamadan elde edilen ¢oziimler dikkate alinarak problem YAKA ile
¢cOziilmiistiir. Baglangic ¢oziimiiniin se¢imi, sonuglarin kalitesini dogrudan etkiledigi
icin algoritmanin 6nemli bir adimidir. HKKO, daha iyi bir ¢oziimle aramaya
baslayan YAKA'nin hesaplama siiresini dnemli dl¢lide azalttigi Ek B'de ayrintili bir
sekilde verilmistir. Ek olarak, Felipe ve ark. (2014) tarafindan gelistirilen test
problemleri iizerinde HKKO-YAKA'in etkinligi dogruland1 ve ¢ogu problem igin

en 1y1 yeni sonugclar elde edilmistir.



Son olarak gelistirilen yontem gergek hayat problemleri iizerinde test edilmistir.
Omek olay calismasi sadece geleneksel yontemler ile ¢ok amagli evrimsel
algoritmalarin karsilagtirilmasi agisindan kapsamli bir ¢alisma sunmakla kalmaz,
ayn1 zamanda CAEARP’de kismi sarj politikasinin ve ¢oklu sarj teknolojisinin
kullaniminin igletmelerin yonlendirme kararlar1 iizerindeki etkilerini gostermesi

acisindan da literatiire katkilar saglamaktadir.

1.3. Tezin Organizasyonu
Yapilan tez caligmast 8 baslikta ele alinmistir.

Boliim 2’de ¢ok amagli optimizasyon konusu ele alinmig ¢ok amagli optimizasyon

problemi ve ¢6ziim yontemleri hakkinda genel bilgiler verilmistir.

Bolum 3’te ilk olarak EARP irdelenmekte daha sonra CAEARP’nin ¢ikis
noktalarindan biri olan ¢ok amacgli yesil arag rotalama problemi (CAYARP)
aciklanmistir. Son olarak ise tezin konusu olan CAEARP ii¢ farkli senaryo altinda

incelenmis ve matematiksel modellerine yer verilmistir.
Boliim 4’te EARP ve CAYARP ile ilgili literatiir arastirmasi sunulmustur.
Boliim 5°te gelistirilen hiyerarsik yontem ve ¢6ziim asamalar1 agiklanmaistir.

Boliim 6°da, parametre tasarimi ve segilen test problemlerinin gelistirilen yontem ile

¢Ozlimiine iliskin sonuglar verilmistir.

Boliim 7°de ise gelistirilen yontem gergek hayat problemleri iizerinde test edilmistir.
Ornek olay ¢alismast ile geleneksel yontemler ve ¢ok amagl evrimsel algoritmalarin

karsilastirilmasinin yaninda ti¢ farkli senaryonun da karsilastirilmasi sunulmustur.

Caligmanin son boliimiinde ise elde edilen bulgular tartisilmig ve gelecekte yapilacak

calismalar i¢in 6nerilerde bulunulmustur.






2. COK AMACLI OPTiMiZASYON PROBLEMI

Bu boéliimde, ¢ok amagli optimizasyon problemlerinin temel kavramlari ve ¢ok
amacli optimizasyon problemlerinin ¢oziim yontemleri anlatilacaktir. Tez

caligmasinda kullanilan ¢6ziim yontemleri ile ilgili ise detayli bilgiler verilecektir.

2.1. Cok Amach Optimizasyon

Gergek hayatta Ozellikle miihendislik alaninda optimizasyon problemlerinin ¢ogu
birden fazla catisan amacin es zamanli olarak saglanmasini gerektirmektedir. Bu
durum bir amag¢ degerinin iyilestirilmesinin diger hedeflerin bozulmasina neden
olabilecegi anlamina gelmektedir. Tek amagli optimizasyonda oldugu gibi tek bir
optimal ¢06ziim bulmak yerine, ¢ok amacgli optimizasyon problemleri, birbiriyle
catisan tiim amaclari ayn1 anda saglayabilmek i¢in bir dizi uzlagsmay: temsil eden
takas ¢cozlimiine sahiptir. Cok amacl bir optimizasyon problemi matematiksel olarak

Denklem 2.1.’deki gibi ifade edilmektedir (Rao, 1991):

(Enkiicik) E,(X) m=123,...M
gi(x) <0, i=123,...1
hj(x)=0, j=123,...] (2.1)
X = (xq,%3,%3, . Xy)T

)

(L)
Xn S Xp S Xy

Denklem 2.1°de verilen F,(X) M adet amag fonksiyonunu, g;(x) ve h;(x)

saglanmas1 gereken kisitlari, X karar degiskenleri vektoriinii, x,(IL) ve x,(qu) ise

strasiyla (n. karar degiskeni i¢in) alt ve iist sinirlar1 ifade etmektedir.

Asagida, ¢ok amacli optimizasiyon problemleri i¢in dort énemli tanim verilmistir

(Aharon, 1980).



e Pareto-baskinlik:

x = (xd,x9,.....,x0) ve x'=(xl,xi, ....,xL) iki karar vektorii olsun. x°’mn
x1’e gore baskin olabilmesi i¢in asagidaki iki kosulun saglanmasi gerekmektedir. Bu

kosullar asagida tanimlanmustir.
(1) Tiim amag fonksiyonlar1 i¢in f(x°) degerleri f(x!) 'den biiyiik degildir.
(2) f(x°)1n f(x1)'den kiigiik oldugu en az bir amag fonksiyonu vardir.

Baskinlik durumunun matematiksel ifadesi denklem 2.2.”de verilmistir.

vie{12,..,M} fi(x® < fi(xY)

Eg 0 <yt 2.2
get AT E(L2.., M} £ <fixh) T F (22)

e Pareto-optimal ¢6ziim:

Q kiimesinin higbir eleman1 x° ¢oziimiinii baskilayamiyorsa x° = (x2,x2, .....,x9)

¢oziim vektoriine Pareto-optimal ¢6ziim denir ve denklem 2.3.’teki gibi ifade

edilmektedir.
—IxteQxt <x° (2.3)

e Pareto-optimal ¢6zlim seti:
Q kiimesindeki Pareto-optimal ¢ozlimlerin, karar vektorlerinden olusan kiimedir ve
denklem 2.4.’teki gibi ifade edilmektedir.

PS={x° € Q|3 x! € Q: x! < x°} (2.4)

e Pareto Cephe:

Amag¢ uzaymdaki Pareto-optimal ¢oziimlerin kiimesi Pareto cephesi olarak

adlandirtlir ve denklem 2.5.”teki gibi edilmektedir.

PF={F(x) = (f1(x), f2(2), ewe ..., fin (X)) | x € PS} (2.5)

Pareto-optimal kiimesindeki ¢oziimler, karar uzayindaki baska herhangi bir ¢oziim
tarafindan baskilanamayan ¢ozlimlerdir. Cok amagl optimizasyonun amaci, daha iyi
yakinsama ve cesitlilik ile baskilanamamig nihai ¢oziimler elde etmektir. Burada

yakinsama, hedef uzayda elde edilen baskilanamayan ¢oziimlerin Pareto cepheye
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miimkiin oldugunca yakin ¢oziimler bulmasi anlamima gelmektedir. Cesitlilik ise
baskilanamayan ¢6ziimlerin Pareto cephesinde miimkiin oldugunca diizgiin dagilmasi
anlamina gelmektedir. Sekil 2.1.’de, iki amagli bir en kiigiikleme problemi igin bir

Pareto cephe 6rnegi gosterilmektedir.

f2

/ *1

Pareto Cephesi

Parcto-Optimal
Coziim

Sekil 2.1. Iki amacl bir en kiigiikleme probleminin Pareto cephesi drnegi (Peng,
2021).

2.2. Cok Amach Optimizasyon Problemlerinin Coziim Yontemleri

Cok amacgli optimizasyon problemlerinin ¢éziim yontemleri literatiirde iki grup
altinda incelenmektedir. Bunlar; geleneksel yontemler ve ¢ok amacgli evrimsel

algoritmalardir.

2.2.1. Geleneksel yontemler

Geleneksel Yontemler karar vericinin tercihlerini ifade eden karar verme siirecine
dahil oldugu asamaya gore dort kategoriye ayrilmaktadir. Bunlar; tercih bilgisinin
kullanilmadigi, tercih bilgisini ¢6ziim siirecinin sonunda, basinda, ¢6ziim siireci
esnasinda isteyen yontemlerdir (Hwang ve Masud, 1979; Miettinen, 1999; Branke ve
ark, 2008).

Tercih bilgisinin kullanilmadig1 yontemler:

Bu yontemlerde ¢oziim siirecinde karar vericinin tercihleri dikkate alinmaz.
Cok amagli optimizasyon problemi nispeten basit bir yontem kullanilarak

coziliir ve Pareto-optimal kiimesinin tipik olarak 'ortasinda' bir uzlagsma
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¢ozimi bulmak amaglanir. Bu yontemlere 6rnek olarak global kriter yontemi

ve ¢ok amacl yakinsal y1gin yontemi verilebilir.
Tercih bilgisini ¢6ziim siirecinin sonunda isteyen yontemler:

Bu yontemler, Pareto-optimal kiimenin olasi tiim ¢dziimlerini bulur. Pareto-
optimal kiimedeki en uygun ¢6zliim karar vericinin tercihi ile belirlenir. Bu
yontemlere Ornek olarak agirlikli toplam yontemi, konik skalerlestirme

yontemi ve e-kisit yontemi verilebilir.
Tercih bilgisini ¢6ziim siirecinin baginda isteyen yontemler:

Bu yontemlerde, karar verici ¢oziim siirecinden Once tercihlerini ve
beklentilerini belirtmelidir. Elde edilen ¢6ziim tatmin edici ise, karar vericinin
¢coziim siirecine ¢ok fazla zaman harcamasi gerekmez. Bu yontemlerde
karsilasilan zorluk ise problemin sonucu onceden bilinmedigi icin karar
vericinin  beklentilerinin  ne kadar gercek¢i oldugunun  Onceden
bilinememesidir. Bu yontemlere 6rnek olarak hedef programlama ydntemi,

deger fonksiyonu yontemi ve sozliiksel siralama yontemi verilebilir.
Tercih bilgisini ¢dziim siireci esnasinda isteyen yontemler:

Bu yontem sinifina genellikle etkilesimli yontemler denir. Coziim uzayinda
arama yaparken ayni anda karar vericilerin tercihleri hakkindaki bilgilerine
giivenirler. Karar verici problemin ¢éziimii devam ederken problem hakkinda
daha fazla bilgi sahibi oldukga tercih bilgisini kullanir. Bu yontemlere 6rnek
olarak STEM yontemi, Tchebycheff yontemi, adim yontemi, referans noktasi

yontemi ve NIMBUS yontemi verilebilir.

2.2.1.1. Agirhkh toplam yontemi (ATY)

Cok amagli optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde en yaygmn kullanilan
yontemlerden biri olan ATY, 1955 yilinda Gass ve Saaty tarafindan gelistirilmistir.
Her bir amag¢ fonksiyonu bir agirhik katsayis1 ile iligkilendirilir ve amag
fonksiyonlarmin agirliklandirilmis toplami ile bir fonksiyon olusturularak optimize

edilmeye calisilir (Gass ve Saaty, 1955).

10



Her w; (1 =w; =0) agirhg bir fi(x) (i=1,..... ,n) ama¢ fonksiyonu ile

iliskilendirildiginde, skaler problem denklem 2.6.’da verilmistir.
n
Enkz w; £, (%) (2.6)
i=1

Iki amagli bir optimizasyon probleminin Pareto-optimal ¢oziimlerinin agirlikli
toplam yoOntemi ile nasil bulunabilecegi Sekil 2.2.’de gdsterilmektedir. Uygun amag
uzay1 ve karsilik gelen Pareto-optimal ¢dziim kiimesi gosterilmistir. iki amag
fonksiyonu oldugu i¢in w; ve w, olmak iizere iki agirlik vardir, ancak yalnizca biri
bagimsizdir. Herhangi biri bilindiginde digeri basit ¢ikarma ile hesaplanabilmektedir
(wy +wy = 1). Bu segilen agirlik vektorii ile Pareto-optimal cephede Onceden
belirlenmis bir optimal ¢6ziim olan A noktasindaki c¢oziime karsilik geldigi
goriilmektedir. Agirlik vektorii degistirilerek farkli bir Pareto-optimal nokta elde
edilebilir. Ayrica ATY’yi uygulayabilmemiz i¢in Sekil 2.2.’deki gibi en uygun
¢ozlim alanmin digbiikey kiime ve f(x) amag¢ fonksiyonlarmin da bu kiimede

disbiikey fonksiyonlar olmasi gerekmektedir (Ehrgott, 2005).

Uygun Amag¢ Uzay1

Pareto Cephesi

Sekil 2.2. Digbiikey Pareto cephesinde ATY ’nin gosterimi (Burke ve Kendall, 2014).

2.2.1.2. Konik skalerlestirme yontemi (KSY)
KSY, Gasimov tarafindan ¢ok amagli optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in
2001 yilinda gelistirilmistir (Gasimov, 2001). Konik skalerlestirme tekniginin

dayandigi temel fikir, Pareto-optimal ¢oziimlerin bulunmasinda destek konilerin
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kullanilmasidir. Bu yontem ile karar vericinin tercihlerini yansitan, amag¢ fonksiyonu
agirliklan ile referans noktasi dikkate alinir ve yontem referans noktasinin se¢imi
konusunda bir kisitlama getirmez. Referans noktalar1 (a;) istege bagli olarak
secilebilir. a, koninin tepe agisini belirleyen parametredir. 0 < o < Enk w; seklinde
belirlenmektedir. Bu yonteme gore skaler optimizasyon problemi denklem 2.7.’de

verilmistir (Ustiin, 2007).
n n
Buk ) wi (609 —a) + o ) (69 — )l @7)
i=1 i=1

Sekil 2.3’te iki amacl bir 6rnek problemin digbiikey olmayan goriintii kiimesi
goriilmektedir. Bu digbiikey olmayan kiimedeki A noktasinin bir dogru yardimu ile
bulunmast miimkiin degildir. Fakat ayni nokta bir koni ile bulunabilmektedir.
KSY’de noktalar konilerle desteklendiginden, ATY ile bulunamayan Pareto-optimal
¢oziimlerin elde edilmesi miimkiin olabilmektedir. KSY, disbiikeylik kosulu
gerektirmediginden ¢ok genig bir problem sinifina bagariyla uygulanabilmektedir

(Gasimov, 2001).

Uygun Amag¢ Uzay1

Sekil 2.3. Digbiikey olmayan goriintii kiimesinin iki amagli bir problemde gosterimi
(Sipahioglu ve Sarag, 2010).

2.2.2. Cok amach evrimsel algoritmalar
Cok amagli evrimsel algoritmalar stokastik optimizasyon teknikleridir. Diger

optimizasyon algoritmalarina benzer sekilde, cok amaglh evrimsel algoritmalar belirli
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bir probleme ait Pareto-optimal ¢6ziimlerini bulmak i¢in kullanilir, ancak
poplilasyona dayali bir yaklasim kullanarak farklilik gosterir. Cok amacli evrimsel
algoritmalarda, her bir yinelemede objektif degerler her birey i¢in hesaplanir ve daha
sonra, yavru popiilasyonunun iiretimi i¢in potansiyel olarak daha iyi ¢oziimler
se¢cmek amaciyla, toplum igindeki hakimiyet iliskilerini belirlemek i¢in kullanilir. Bu
poplilasyon, gelecek nesillere popiilasyon iiretmek icin ana popiilasyonla

birlestirilebilir (Coello, 1999).

Cok amacli evrimsel algoritmalar kendi 0&zelliklerinden dolayl, c¢ok amagh
optimizasyon problemlerini ¢6zmek igin diger geleneksel matematiksel tekniklere
gore daha uygundur. 1990'larin basindan beri, aragtirmacilar ¢ok sayida ¢ok amagli
evrimsel algoritma 6nermislerdir. Sik¢a kullanilan ¢ok amacli evrimsel algoritmalara
ornek olarak; vektor degerlendirmeli genetik algoritma, bastirilmamis siralama
genetik algoritmasi, ¢ok amagli stokastik arama teknigi, bastirilmamig siralama
genetik algoritmasi Il (NSGA-II), hiicrelendirilmis pareto genetik algoritmasi, ¢ok
amaclh pargacik siiri optimizasyonu (CAPSO), c¢ok amagli karinca kolonisi
optimizasyonu (CAKKO), ayristirmaya dayali ¢cok amagli evrimsel algoritma ve ¢ok
amach diferansiyel gelisim algoritmasi verilebilir (Qu ve ark, 2018).

2.2.2.1. Cok amagh parcacik siirii optimizasyonu (CAPSO)

CAPSO, 2004 wyilinda Coello ve arkadaglarinin iizerinde yaptigi c¢aligmalar
sonucunda literatiire kazandirilmistir (Coello ve ark, 2004). Tek amagh
optimizasyonu problemlerinin ¢éziimiinde kullanilan pargacik siirli optimizasyonu
(PSO) gibi CAPSO’da ¢ok amacli optimizasyon problemlerini ¢ozen genellestirilmis
bir PSO dur. CAPSO, PSO ile ayni ilkeleri takip etmekle birlikte, bazi1 temel farklar

bulunmaktadir. Bu nedenle ilk olarak PSO’nun anlasiimasi daha uygun olacaktir.

PSO, Kennedy ve Eberhart (1995) tarafindan Onerilen popiilasyon temelli
metasezgisel bir optimizasyon teknigidir. PSO’da, ¢6ziim uzayindaki aramalar
poplilasyonu temel alarak yapilmaktadir. Popiilasyona siirii, siirii elemanlarina ise
pargacik denir. Popiilasyondaki her bir parcacik probleme ait ¢oziimii temsil
etmektedir. Arama uzayinda yeni ¢oziimler bulmak igin birtakim kurallar ve ilkeler
tanimlanmistir. Bunlardan en 6nemlisi hareket kavramidir. Parcaciklarin 6nceden

gosterdigi tepkiler, parcaciklarin arama uzaymda simdiye kadar bulunduklari en iyi
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pozisyon ve tiim siirli elemanlarinin simdiye kadar bulunduklari en iyi pozisyon

hareketin kaynagini bize gdstermektedir.

Personal Best

Baslangi¢ Q
V(1)
T ) lobat mes

oA
atalet

Sekil 2.4. Pargacigin arama uzayindaki hareketi (Faryad Aghjeh Kand, 2014).

Sekil 2.4.’te bir par¢aci@in arama uzayindaki hareketi gosterilmistir. Pargacik
baslangi¢ pozisyonunda oldugunu varsayalim. v(t) hiz vektorii ile pargacigin
pozisyonu x(t) olarak degismistir. Parcacigin x(t)’den sonra pozisyonunun
degistirilmesi istenirse ii¢ farkli hareket gosterebilir. Bunlardan ilki x(t) tepkisine
uyarak hareket ederse bu hareket atalet dogrultusunda olacaktir. ikincisi eger kendi
tecriibelerine gore hareket ederse pargaciklarin arama uzayinda simdiye kadar
bulunduklart en iyi pozisyon olan Personel Best dogrultusunda devam edecektir.
Ucgiincii olarak da eger siiriideki diger parcaciklarin tecriibelerine gore hareket ederse
bu hareket tiim siirii elemanlariin simdiye kadar bulunduklar1 en 1yi pozisyon olan
Global Best dogrultusunda olacaktir. Burada uygun goriilen hareket yukarida
bahsedilen {i¢ cesit hareketin bir bilesimidir. Bu pozisyonda x(t+1)’dir. Parcacig
x(t+1) pozisyonuna ulastiracak v(t+1) hizinin hesabi denklem 2.8.’te verilmistir

(Eberhart ve Kennedy, 1995; Shi ve Eberhart, 1999).

vi(t+ 1) = w=*v(t) + ¢; *rand, * (Pi(t) - xi(t)) +
¢z * rand, * (G(t) — x;(1))

(2.8)

Burada rand; ve rand, degerleri O ile 1 arasinda rastgele tretilen sayidir. w ise
atalet agirlik degerini gostermektedir. ¢, ile c, hizlandirma sabiti olarak adlandirilan
pozitif iki sabit sayidir. c;, par¢acigin kendi tecriibelerine gore hareket etmesini, c,

ise slirlideki diger parcaciklarin tecriibelerine gore hareket etmesini saglar. Hiz
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vektoriiniin giincellenmesinin ardindan i. par¢acigin pozisyon vektoriiniin elamanlari
denklem 2.9‘a gore giincellenmektedir (Eberhart ve Kennedy, 1995; Shi ve Eberhart,
1999).

x(t+1) =x;(t) +vi(t+ 1) (2.9)

CAPSO ve PSO arasindaki fark en iyi Personal Best ve Global Best’in bulunmasidir.
CAPSO’ya depo kavrami eklenmistir. Bu depo, baskin ¢oziimleri kaydetmek igin
kullanilir. Global Best artik sabit bir nokta degildir ve her pargacik her hareket
ettiginde rastgele olarak depodan bir elemanini lider olarak se¢gmektedir. PSO’da tek
bir ama¢ fonksiyonu vardir ve bir lider olarak kabul edilir. Ancak CAPSO birbirine
tistiinliigiin olmadig1 birgok baskilanmamig vektdr ve durumdan olugmaktadir. Bu
nedenle, lider olmalar1 i¢in onlara esit sans verilmelidir. Liderin aramaya rehberlik
etmesi beklenir. Ayrica her pargacigin farkli bir lider segebilecegi bir mekanizma
uygulanmaktadir. Mekanizma, kesfedilen arama uzaymin hiperkiiplere boliinmesine
dayanmaktadir. Hiperkiiplere igerdikleri pargaciklarin sayisiyla ters orantili olarak bir
uygunluk degeri atanir. Daha sonra klasik rulet ¢arki se¢imi, bir hiperkiip ve ondan
bir lider segmek i¢in kullanilir (Knowles ve Corne, 2000). CAPSO’nun sézde kodu,
Tablo 2.1'de verilmistir.

Tablo 2.1. CAPSO’nun s6zde kodu.

Baslat
for parcacik=1 to pargacik sayisi
Parcaciklari rastgele konum ve hizla baslat
Konum ve hiz bilgilerine gére uygunluk degerlerini hesapla
end for
Depodaki pargaciklar i¢in baskin ¢éziimleri depola
while maksimum iterasyon sayisina ulasiimadi do

for pargacik=1 to parcacik sayisi

Depodan bir lider seg

[EN
e

Parc¢acigin hizin1 ve konumunu giincelle

[EEN
=

Mutasyon uygula

[EN
N

Yeni uygunluk degerlerini hesapla ve degerlendir
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Tablo 2.1. (Devami) CAPSO’nun s6zde kodu.

13:
14:
15:
16:
17:

Personal best'i giincelle
end for

Depodaki yeni parcaciklar i¢in baskin ¢oziimleri gilincelle

end while
End
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3. PROBLEMIN TANIMI

ARP, bir veya birka¢ depoya sahip ve her biri farkli bir yerlesimde bulunan belirli
sayida miisterilerin taleplerini karsilayabilecek en uygun ara¢ rotalarini bulmay1
amaglayan problemlerdir. En 6nemli kombinatoryal optimizasyon problemlerinden
biri olan ARP, ilk olarak Dantzig ve Ramser (1959) tarafindan literatiire
kazandirilmigtir. Daha sonra Clarke ve Wright (1964) tarafindan ARP’nin ¢6ziimii
igin tasarruf algoritmasi Onerilmis ve bu ¢alismadan sonra ARP’ye ilgi daha da

artmastir.

ARP’lere marketlerden miisterilere siparislerin teslimati, endiistriyel atik toplama,
okul servislerinin giizergdhinin belirlenmesi, kargolarin dagitimi gibi gesitli gercek
hayat uygulamalarinda karsilasilabilmektedir. Ger¢ek hayattaki  ihtiyaglar
dogrultusunda klasik ARP’ye yeni degisken ve kisitlar eklenerek ARP’nin farkli

tiirleri literatiire kazandirilmistir.

ARP’lerde kisitlarin  yaninda diger Onemli konuda problemin amacinin
belirlenmesidir. Klasik ARP, bir firmanin ara¢ filosu tarafindan izlenen rotalarin
maliyet etkisine odaklanmaktadir. Oysaki lojistik politikalar1 tasarlanirken, maliyet
etkisine ek olarak, ¢evresel ve sosyal etkiler de dikkate alinmalidir. Siirdiiriilebilir
lojistik klasik ARP modeline katkida bulunarak c¢esitli uygulamalarla yeni modeller
ortaya ¢ikarmistir. Yesil lojistik bunlardan biridir. Yesil lojistik, farkli yonlendirme
stratejilerinden olusan ¢evresel etkileri o6lgmeyi, yakit veya enerji tliketimini
azaltmay1r ve atik bertarafin1 yonetmeyi igermektedir (Sbihi ve Eglese, 2007).
Mesafeye veya yolculuk siiresine dayali olarak g¢evresel tasarruflari tahmin eden
onceki calismalardan farkli olarak Palmer tarafindan 2007 yilinda literatiirde ilk kez
cevresel sorunlar ARP’de ele alinmistir. Bu ARP tiirii genel ismiyle yesil arag
rotalama problemi olarak adlandirilmaktadir. Bu problemlerden bazilari, enerji
tilketimini hesaplayabilmek icin karmasiklik seviyelerine sahip elektrikli araglar
hedeflemektedir. Geri kalanlar1 ise dizel araglar1 hedeflemekte ve emisyon

modellerini rotalamaya dahil etmektedir (Palmer, 2007).



Tasimaciligin iklim degisikligi, cevre ve hava kirliligi tizerindeki etkisi genellikle
sera gazi emisyonlart ile iligkilendirilmektedir. Yillar i¢inde ic¢ten yanmali
motorlardan kaynaklanan emisyonlar1 azaltmak i¢in ¢ok caba sarf edilmistir. Bu
cabalarin bir sonraki adimai ise i¢ten yanmali motorlar elektrikli aktarma organlariyla
degistirerek egzoz emisyonlarini tamamen azaltmaktir. Elektrikli tasitlar egzoz
emisyonu yaymazlar, daha sessizdirler, daha basittirler, dolayisiyla bu da daha az
bakima ihtiya¢ duyar anlamima gelmektedir. Ayrica daha diisiik yakit maliyeti,
hiikiimetlerin vergi tesvikleri ve sirketin “yesil” imajin1 destekleme potansiyeli
acisindan uzun vadeli ekonomik ve ¢evresel faydalar saglamaktadir (Pelletier ve ark,

2016).

EARP, her biri talep ve hizmet siiresine sahip miisteriler ile sarj istasyonlari ve
elektrikli araclardan olusan bir filoyu igerir. Arag ilerledik¢e bataryadaki sarj miktar
aliman yol ile orantili olarak azalmaktadir. Bu nedenle, aracin rotasina devam
edebilmesi i¢in sarj istasyonlarina ugrayip bataryasini sarj etmesi gerekebilmektedir.
Elektrikli araclara doniisiimii baslatmak, sarj istasyonlar1 kurmak icin yapilan
yatirimlar, batarya kapasitesi, zamanlama ve rotalarin yani sira trafik kosullar1 ve
hava durumu da dahil olmak lizere bir dizi ana faktore baghidir. Literatiirde bu
doniistimiin gergek hayattaki bir uygulamasi Lee ve ark. (2013) tarafindan
yapilmistir. Yapilan ¢alismada New York sehir i¢cinde bir {iriin dagitimi problemi i¢in
elektrikli araglara alternatif olarak dizel araglar ele alinmis ve sonuglarin
karsilastirilmast  yapilmistir.  Calisma  sonuglarma gore  elektrikli  araglar
kullanildiginda sera gazlarinda 6nemli bir azalma oldugu, daha az enerji tiiketildigi
ve hatta farkli senaryolara gore toplam maliyette Onemli bir azalma oldugu
gozlenmistir. Elektrikli araglara olan doniisiim zorlu fakat uzun vadede saglayacagi

birgok fayda agisindan ¢ok 6nemli bir siire¢ oldugunu sdyleyebiliriz.

Tez kapsaminda EARP bes adet birbiriyle ¢elisen amag fonksiyonu ele alinarak ¢ok
amacli olarak sunulmus ve CAEARP’de ii¢ farkli senaryo seklinde incelenmistir. Bu
boliimde CAEARP’nin tanim1 ve varsayimlart verilecek, probleme ait matematiksel

model sunulacaktir.
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3.1. Cok Amach Elektrikli Ara¢ Rotalama Problemi

Bu c¢alismada, CAEARP’de birbiri ile gelisen bes adet amag¢ fonksiyonu kabul

edilmistir. Amag fonksiyonlart;

e Toplam sarj etme maliyetini en kiigiiklemek,
e Gerekli olan EA sayisini en kiigiiklemek,

e Toplam seyahat mesafesini en kiigiiklemek,
e Enerji tikketimini en kiiciiklemek,

e Ugranmasi gereken sarj istasyonu sayisini en kiicliklemektir.

Problem EA’larin sarj politikalar1 ve sarj teknolojileri agisindan 3 adet senaryo

olarak ele alinmugtir. Senaryolarin birbirlerinden farklar1 asagidaki Tablo 3.1°de

Ozetlenmistir.
Tablo 3.1. Senaryolarin karsilastirilmast.
Sarj Politikas1 Sarj Teknolojisi
Senaryo 1 Tam Normal
Senaryo 2 Tam veya Kismi Normal
Senaryo 3 Tam veya Kismi Hizl1 ve Normal

3.1.1. Senaryo 1

Senaryo 1 de ele alinan CAEARP; talep ve hizmet siiresi olan miisterileri, sarj
istasyonlarimi ve bir elektrikli ara¢ filosunu igermektedir. Her tur araglarin
bataryalarinin tam dolu sarja sahip oldugu (E,,.x) depoda baslar ve her tur T, .«
zaman sinir1 igerisinde depoda son bulur. Aracin bataryasindaki sarj seviyesi sadece
kat edilen mesafeye gore degil, aracin tasidigi yiikk miktarina bagli olarak da
azalmaktadir. Dolayisiyla aracin rotasina devam etmesi i¢in sarj istasyonlarini ziyaret
etmesi gerekebilmektedir. Aracin depodan tam dolu sarj ile ayrildigi gibi sarj
istasyonundan da tam dolu batarya ile ayrilmaktadir. Bu caligmada, Erdogan ve
Miller-Hooks (2012) tarafindan Onerilen matematiksel modelden farkli olarak sarj
etme siireleri sabit degildir ve aracin sarj istasyona vardiginda dogrusal olarak

yeniden doldurulmas1 gereken sarj miktarina bagli oldugu varsayilmaktadir.

Sekil 3.1°de sekiz miisteriyi (C1-C8), ii¢ sarj istasyonunu (R1-R3) ve depoyu (D)
iceren Senaryo 1’e ait bir CAEARP 6rnegi gosterilmektedir. Rotalardaki yiizde
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degerleri, ara¢ bir miisteriye veya istasyona vardiginda ve bataryasini doldurup sarj
istasyonundan ayrildigindaki bataryasinin doluluk oranini géstermektedir. 1 numarali
elektrikli aracin (EA1) bataryasindaki sarj miktar1 rotasi boyunca tiikettigi enerji
miktarindan daha fazla oldugu i¢in herhangi bir sarj istasyonuna ugramasina gerek
kalmamugtir. 2 numarali elektrikli ara¢ (EA2), 3. ve 4. miisteriye (C3 ve C4) hizmet
verdikten sonra 1 numarali sarj istasyonuna (R1) ugrayip 5. miisteriye (C5) hizmet
vermeden Once bataryasini tamamen sarj etmektedir. 3 numarali elektrikli arag
(EA3), 6. ve 7. miisteriye (C6 ve C7) hizmet verdikten sonra 3 numarali sarj
istasyonuna (R3) ugrayip 8. miisteriye (C8) hizmet vermeden Once bataryasini

tamamen sarj etmektedir.

%70

%40

%70

%80

Sekil 3.1. CAEARP nin 6rnek gosterimi (Senaryo 1).

Asagida sunulan CAEARP matematiksel modelin bazi karar degiskenleri,
notasyonlart ve kisitlari Erdogan ve Miller-Hooks (2012) ve Felipe ve ark. (2014)
tarafindan onerilen modellerde kullanilanlar1 genisletmektedir. Gelistirilen CAEARP

modelin parametreleri ve karar degiskenleri Tablo 3.2'de 6zetlenmistir.

20



Tablo 3.2. CAEARP modeline ait notasyonlar, parametreler ve karar degiskenleri.

Notasyonlar

C Miisteri noktalar1 kiimesi

R Sarj istasyonlarina ait noktalar kiimesi

{0} Depo

\Y Diiglimler kiimesi, V= {0} UCUR

T Bataryalarin farkli sarj edilme teknolojileri seti
K Araglar kiimesi

Parametreler

dj; i noktasindan j noktasina olan uzaklik (km)
as;; 1 ve j noktalar1 arasindaki beklenen ortalama hiz (km/sa)
t i noktasindan j noktasina olan seyahat siiresi (sa) (t;; = dj;/as;;)

Enax  Aracin batarya kapasitesi (KWsa)

Enax  Rota siiresi (sa)

di 1 miisterisinin talep miktar1 (ton)
Q Aracin yiik kapasitesi (ton)
Si 1 miisterisinin servis siiresi (sa)
Y* Depodaki sarj iinitesinin birim ticreti (TL/KWsa)
Sarj linitesinin birim ticreti (TL/KWsa)
Yi t tipi teknolojiye sahip sarj iinitesinin birim ticreti (TL/KWsa)
V) Sarj etme isleminin sabit maliyeti (TL)
g* Sarj tinitesinin ortalama sarj etme hizi (KWsa/sa)
gt t tipi teknolojiye sahip sarj linitesinin ortalama sarj etme hizi1 (KWsa/sa)
Po EA’larin tam yiiklii iken tiiketecegi enerji oran1 (KWsa/km)
p* EA’larn yiiksiiz olarak tiiketecegi enerji oran1 (KWsa/km)

Karar degiskenleri

Xijk Eger EA 1 noktasindan j noktasina giderse 1, aksi halde 0

Uik k aracinin 1 diigiim noktasindan ayrilirken ki yiik seviyesi (ton)

dtik k aracinin 1 diiglimiine varis zamant (sa)

fix k aracinin 1 diiglim noktasindan ayrilmadan Onceki batarya sarj orani
(KWsa)
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Tablo 3.2. (Devami) CAEARP modeline ait notasyonlar, parametreler ve karar

degiskenleri.

Karar degiskenleri

Zjkt k aracinin bataryasinin j diigiimiinde t tipi teknoloji kullanilarak sarj edildigi
miktar1 (KWsa)

z]-*k k aracinin bataryasinin j diigiimiinde sarj edildigi miktar1 (KWsa)

gk k aracinin bataryasinin depoda sarj edildigi miktar1 (KWsa)

ARty (Emax - fix) /g olarak hesaplanan k aracinin sarj edilme siiresi fonksiyonu

ARty (Epax - fik)/gt olarak hesaplanan k aracinin t tipi teknolojiye sahip sarj

iinitesinde sarj edilme siiresi fonksiyonu

Senaryo 1 de ele alinan CAEARP modelinin amag fonksiyonlar1 ve kisit denklemleri

sOyledir:

Amac fonksiyonlari:

Enkiiciik Z Y'gk + Z Z YZjx +9 Z z Xijk

keK keK jeR keK ieV,jeRu{0}

Enkii(;ijkz Z Xojk
keK jeV/{0}

Enku(;uk Z Z dinijk

kEK ijev

- P —p
Enkugukz Z (po + (TO Uik)) dijXiji

keK ijev

Enkugukz z Xijk

keK i€V, jeR

Kisitlar:

ZZXijkzl Vi e C

KEK jEV,i#j
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3.3)

(3.4)
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(3.6)



z Z Xjjxk < 1 Vi ER (3.7)

KEK jEV,i]
z Xijkc — Z Xik =0  VieV,VkeK (3.8)
1EV,i#j 1EV,i#j

Uk < Uik — GiXijc + Q(1 — xijx)

(3.9
vi e V\{0}, vje V\{0}, i+#j VkeK
0<ux<Q vie {0}, VkeK (3.10)
U =0  VjeV\{0}, VKEK (3.12)
Xojk = K (3.12)
KeK jeV/{0}
<K 61
KEK jeV/{0}

dtj = dty + ((tij + Si)Xijk) — (Tmax(1 — Xijk)) (3.14)

ViEC,Vj€V, i#j VKEK
dtj = diy + ((ti]- + ARtik)xi]-k) — (Tmax(1 — xijx)) (315

ViER,VjeV, i#j, VkeK
dtjk = tij — (Tmax(1 — Xijx)) (3.16)

Vie{0}, VjeV, i#j, VkeK
0 <dty < Tpaye Vi€ {0}, Vk€EK (3.17)
g <En.. VKEK (3.18)
fjk < fik - (rdi]‘Xi]‘k) + (Emax(l - Xijk)) Vi€ V, V] eC (319)
fjk = Emax V] € R U {0} (320)
fjk = min{rdjo,r(dji + diO)} V] € C, Vi ER (321)
Xijk € {0,1} VI,],k (322)

23



Denklem 3.1 yani 1. amag¢ fonksiyonu toplam sarj etme maliyetinin en
kiigiiklenmesini saglamaktadir. Bu amag fonksiyonundaki birinci terim gece boyunca
depoda sarj edilen miktarin maliyetini, ikinci terim ise tiim istasyonlarda (depo dahil)
giin boyunca sarj edilen miktarin maliyetini ve liglincii terim, batarya ¢evrimiyle ile
ilgili sabit maliyeti ifade etmektedir. 2. amag fonksiyonu olan denklem 3.2, gerekli
olan EA sayisinin en kiigiiklenmesini, 3. amag fonksiyonu olan denklem 3.3, toplam
seyahat mesafesinin en kii¢iiklenmesini, 4. amag fonksiyonu olan denklem 3.4 yiike
bagli bir fonksiyon olarak kabul edilen enerji tiiketiminin en kiigiiklenmesini ve 5.
amag fonksiyonu olan denklem 3.5 ise ugranmasi gereken toplam sarj istasyonu
sayisinin en kiigiiklenmesini saglamaktadir. Denklem 3.6, tiim miisterilere bir kez
hizmet verilmesini saglamaktadir. Denklem 3.7, her bir sarj istasyonundan en fazla
bir kez ana depo, miisteri veya sarj istasyonuna gidilmesini garantilemektedir.
Denklem 3.8, ana depo, miisteriler ve sarj istasyonlarina gelen yollarin sayisinin ana
depo, miisteriler ve sarj istasyonlarina giden yollarin sayisina esit oldugunu belirten
bir akis kisitidir. Denklem 3.9, denklem 3.10 ve denklem 3.11 kapasiteye iligkin
kisitlardir. Bu kisitlarla birlikte herhangi bir rotada bir aracin en fazla kapasitesi
kadar yiik almasini saglamaktadir. Bu kisitlar ayn1 zamanda, problem i¢in uygun
olmayan turlarin (alt turlarin) olusumunu da engelleme gorevi gormektedirler.
Denklem 3.12, gerekli olan ara¢ sayisini hesaplayan kisittir. Denklem 3.13, ana
depodan miisterilere ve sarj istasyonuna olan akisin en az arag sayisi kadar olmasi
gerektigini ifade etmektedir. Denklem 3.14, denklem 3.15 ve denklem 3.16, belirli
bir noktadan hareket eden aracin her bir noktaya (miisteri, sarj istasyonu ve depo)
varlty zamanini belirlemektedir. Denklem 3.17, her aracin T, tur siiresi i¢inde
depoya geri donmesini saglamaktadir. Denklem 3.18, gece depoda sarj edilen
miktarin batarya kapasitesini agmamasini saglamaktadir. Denklem 3.19, aracin turu
boyunca sarj seviyesini belirlemektedir. Denklem 3.20, aracin depodan veya sarj
istasyonundan tam sarj (E.x) ile ayrilmasini saglamaktadir. Denklem 3.21, her
miisteri noktasindan, komsu bir sarj istasyonuna ya da depoya ulasmak i¢in yeterli
sarj miktarinin olmasini saglamaktadir. Denklem 3.22 ise x degiskeninin 0-1 tamsay1

degerini almasini saglamaktadir.
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3.1.2. Senaryo 2

Senaryo 2’de ele alinan CAEARP, Senaryo 1’°dekinin aksine sarj istasyonlarinda
kismi sarja izin vermektedir. Yani, EA’lar depodan bataryalar1 tam dolu sarj
seviyesiyle ayrilmakta fakat sarj istasyonlarindan herhangi bir sarj seviyesiyle
ayrilabilmektedirler. Ayrica ara¢ bulundugu rotada en az bir kez sarj istasyonuna

ugrayip bataryasini sarj edecekse bos bir batarya ile depoya donecektir.

Sekil 3.2°de sekiz miisteriyi (C1-C8), ti¢ sarj istasyonunu (R1-R3) ve depoyu (D)
iceren Senaryo 2’ye ait bir CAEARP 0Ornegi gosterilmektedir. Rotalardaki ytlizde
degerleri, ara¢ bir miisteriye veya istasyona vardiginda ve bataryasini doldurup sarj
istasyonundan ayrildigindaki bataryasinin doluluk oranini géstermektedir. 1 numarali
elektrikli aracin (EA1) bataryasindaki sarj miktar1 rotast boyunca tiikettigi enerji
miktarindan daha fazla oldugu i¢in herhangi bir sarj istasyonuna ugramasina gerek
kalmamistir. 2 numarali elektrikli ara¢ (EA2), 3. ve 4. miisteriye (C3 ve C4) hizmet
verdikten sonra 1 numarali sarj istasyonuna (R1) ugrayip 5. miisteriye (C5) hizmet
vermeden Once bataryasini kismi olarak sarj etmektedir. Ayni sekilde, 3 numarali
elektrikli aragta (EA3) 6. ve 7. (C6 ve C7) miisteriye hizmet verdikten sonra 2
numarali sarj istasyonunda (R3) bataryasini kismi olarak sarj edip 8. miisteriye (C8)

hizmet vermek i¢in yola ¢ikmaktadir.
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Sekil 3.2. CAEARP’nin 6rnek gosterimi (Senaryo 2).

Senaryo 2’de ele alinan CAEARP modeli, bazi eklemeler ve degisikliklerle Senaryo
1’deki matematiksel modelin amag¢ fonksiyonlarini ve kisitlamalarint icermektedir.
Denklem 3.20 ve denklem 3.21 kaldirilmakta ve asagidaki denklemler modele

eklenmektedir.

fix =Emax Vj€{0}, VkEK (3.23)
fi < Emax  VjER, VKEK (3.24)
fjk = fik - (rdinijk) + Zj*k Vj €ER, Vie(C, VkeK (325)

Denklem 3.23, aracin depodan tam sarj (E,.x) ile ayrilmasini saglamaktadir.
Denklem 3.24, aracin sarj istasyonundan ayrilmadan onceki sarj seviyesinin batarya
kapasitesini asmamasini garantilemektedir. Denklem 3.25 ise aracin bir sarj
istasyonundan ayrilirken ki sarj seviyesinin, vardigindaki sarj seviyesi ve sarj

istasyonundaki sarj edilen miktarin toplamina esit olmasini saglamaktadir.
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3.1.3. Senaryo 3

Senaryo 3’te ele alinan CAEARP, Senaryo 2’deki CAEARP’ye ek olarak birden
fazla teknolojiye sahip sarj istasyonlarini da degerlendirerek ¢oklu sarj teknolojisini
probleme dahil etmistir. Her sarj teknolojisinin, pratikte karsilasabilecegimiz g¢esitli
sarj cihazlarii yansitan farkli bir sarj hiz1 vardir. Bu sarj teknolojileri yavas (3-22
kW), orta (20-25 kW) ve hizli (50 kW) olarak ii¢ tipte ele alinmaktadir
(www.etmd.org.tr). Yavas sarj teknolojisine geleneksel bir ev tipi priz Ornek
verilebilir. Bu teknolojide sarj islemi diger tiim teknolojilerden ¢ok daha yavastir ve
genellikle 4 ile 20 saat arasinda siirmektedir. Bu nedenle giin i¢cinde kullanilamaz
genellikle depodaki araclari gece boyunca sarj etmek i¢in kullanilir. Yavas sarj
teknolojisi meveut en ucuz teknoloji oldugu iginde araclar depodan tam dolu olarak

ayrilirlar. Diger sarj teknolojileri daha hizlidir ancak daha pahalidir.

Sekil 3.3’te sekiz miisteriyi (C1-C8), ii¢ sarj istasyonunu (R1-R3) ve depoyu (D)
iceren Senaryo 3’e ait bir CAEARP 06rnegi gosterilmektedir. Rotalardaki yiizde
degerleri, ara¢ bir miisteriye veya istasyona vardiginda ve bataryasin1 doldurup sarj
istasyonundan ayrildigindaki bataryasinin doluluk oranini géstermektedir. 1 numarali
elektrikli aracin (EA1) bataryasindaki sarj miktar1 rotast boyunca tiikettigi enerji
miktarindan daha fazla oldugu i¢in herhangi bir sarj istasyonuna ugramasina gerek
kalmamustir. Sekil 3.3’teki sarj istasyonlari farkli sarj teknolojilerine sahiptir (orta ve
hizli). Orta ve hizli sarj teknolojisine sahip istasyonlarin sarj hizlari sirasiyla 22
kWsa/sa ve 45 kWsa/sa 'tir. Sekil 3.3’teki grafikler, sarj istasyonlarindaki araglarin
bataryalarinin sarj olma siirelerini gostermektedir. EV2 ve EV3'lin pili kismen ayn1
oranda (%30) sarj edilmektedir. Ancak EV2, turunu daha kisa siirede tamamlayarak

depoya geri donecektir.
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Sekil 3.3. CAEARP’ nin 6rnek gdsterimi (Senaryo 3).

Senaryo 3’te ele alinan CAEARP modeli, baz1 eklemeler ve degisikliklerle Senaryo
2’deki matematiksel modelin amag¢ fonksiyonlarini ve kisitlamalarini icermektedir.
Denklem 3.1 (1. amag fonksiyonu), denklem 3.15 ve denklem 3.25 kaldirilmakta ve

asagidaki denklemler modele eklenmektedir.

Amag fonksiyonu:

Enkiiciik Z Y'er + Z Z Z YiZjke +9 Z Z Xijk (3.1)

keK keK jER teT; keK ieV,jeRu{0}
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Kisitlar:

dtje = dtye + | | t55 + Z ARt |Xijk | — (Tmax(1 — Xijk)

(3:26)

ViER VjeV,i#j VkeK
fix = fix — (rdixip) + Z Zjkt
& (3.27)
ViER Vi€eC, Vk €K

Denklem 3.1 ile ifade edilen 1. amag¢ fonksiyonu toplam sarj etme maliyetinin en
kiigiiklenmesini saglamaktadir. Bu amag fonksiyonundaki birinci terim depoda gece
boyunca depoda sarj edilen miktarin maliyetini, ikinci terim ise tiim istasyonlarda
(depo dahil) giin boyunca sarj edilen miktarin maliyetini ve li¢lincli terim, batarya
cevrimiyle ile ilgili sabit maliyeti ifade etmektedir. Denklem 3.26, sarj
istasyonlarindan ayrilan araglarin her bir noktaya (miisteri, sarj istasyonu ve depo)
varlg zamanini belirlemektedir. Denklem 3.27, aracin bir sarj istasyonundan
ayrilirken ki sarj seviyesinin, vardigindaki sarj seviyesi ve sarj istasyonundaki sarj

edilen miktarin toplamina esit olmasini1 saglamaktadir.
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4. LITERATUR ARASTIRMASI

Tezin konusu olan ¢ok amacl elektrikli ara¢ rotalama problemi, oncelikle iki
arastirma akigimi  birlestirmektedir. Bunlardan ilki AYA’lardan EARP’ye
odaklanmaktadir. Ikinci arastirma akis1 ise CAYARP ile ilgilidir. Buna istinaden bu
boliimde literatiir arastirmasi, EARP’ler ve CAY ARP’ler olmak iizere iki ana baslik

altinda verilecektir.

4.1. Elektrikli Ara¢ Rotalama Problemi ile ilgili Cahismalar

EARP, elektrikli araglarin sinirl siiris menzilini sarj altyapilarini da igererek hesaba
katan ARP’nin bir ¢esididir. Conrad ve Figliozzi (2011), sinirli menzile sahip
araglarin 6nceden belirlenmis bir miisteri grubuna hizmet vermesi gerektigi, ancak
araclarin tura devam edebilmesi i¢in miisteri lokasyonlarinda maksimum pil
seviyesinin %80’ine kadar hizli sarj edebildigi en eski EARP’lerden birini

sunmuslardir.

Erdogan ve Miller-Hooks (2012), sadece miisteri lokasyonlarinda yakit ikmali
yapmak yerine yol {izerindeki alternatif yakit istasyonlarinda yakit ikmali yapan
AYA’larin rotalanmasini YARP baglaminda ele alan bir matematiksel modeli
formiilize etmislerdir. Model toplam seyahat mesafesinin en kiigiiklenmesini
amaglamaktadir. AYA’larin  yakit ihmal siirelerinin esit oldugu ve yakit
doldurulduktan araclarin deposunun tam olarak doldugu varsayilmaktadir. Erdogan
ve Miller-Hooks (2012), YARP'yi ¢6zmek igin iki farkli sezgisel yoOntem
onermislerdir. Bu yontemler; uyarlanmis Clarke ve Wright tasarruf algoritmasi ve
yogunluk tabanli kiimeleme algoritmasidir. Bu iki sezgisel yontemin performansini
test etmek icin iki ¢esit 6rnek problem tasarlamiglardir. Bunlardan ilki 20 miisteriye
sahip 40 kiiciik boyutlu 6rnekten olusurken, ikincisi 500'e kadar miisteriye sahip 12
ornekten olusmaktadir. Zhang ve ark. (2018a), Erdogan ve Miller-Hooks (2012)’un
caligmasinda da oldugu gibi AYA'larin rotalanmasini ve tiim AYA’larin toplam rota
uzunlugunun en kiigiiklenmesini amaglamiglardir. Ele aldiklari problemi ¢6zmek igin
iki agsamal1 bir sezgisel yontem ile karinca kolonisi sistemine dayali bir metasezgisel

Onermislerdir.



Zhang ve ark. (2018b), seyahat mesafesi, arag agirligi, ara¢ hiz1 ve motor verimliligi
dikkate alinarak toplam enerji tiikketiminin en kiicliklenmesi i¢in bir EARP modeli
gelistirmiglerdir. Gelistirdikleri modelin ¢oziimiinde karinca kolonisi algoritmasi ve

uyarlanabilir genis komsuluk arama yontemi (UGKA) kullanmiglardir.

Schneider ve ark. (2014), EARP’ye arag¢ kapasite kisit1 ve zaman penceresi kisiti
ekleyerek zaman pencereli elektrikli arag rotalama problemini (ZPEARP)
tanimlamistir. ZPEARP’de araclar bataryalarimi sarj noktalarinda tamamen
doldurulmaktadir. Sarj etme siiresi artik sabit olarak varsayilmamakta, aktarilan
enerji ile orantilidir. Yazarlar kullanilan arag sayisi ve toplam katedilen mesafeyi en
kiigiiklemeyi amaglayarak hibrit bir degisken komsuluk arama ve tabu arama
yontemi dnermislerdir. Onerilen ydntemlerin performansini gesitli test problemleri
tizerinde denemislerdir. Desaulniers ve ark. (2016), araclarin bataryalarinin sadece
tam dolu sarj edilmesi yerine kismi olarak da sarj edilmesine izin vererek ayni
problemi farkli senaryolar ile ¢alismiglardir. Problemlerin ¢6ztimii igin ise dal-fiyat-
kesme algoritmasi kullanmiglardir. Cortes-Murcia ve ark. (2019), Schneider ve ark.
(2014)’nin  gelistirdigi probleme uydu miisterileri kavramini ilave ederek
ZPEARP’nin yeni bir varyasyonunu literatiire kazandirmislardir. Bu varyant, EA bir
sarj istasyonundayken bisiklet veya dron gibi alternatif ulasim ile siirekli miisteri
ziyaretlerine izin verir. Bu miisterilere uydu miisteri denir. Problemi ¢6zmek i¢in ise
yinelemeli yerel arama algoritmasi 6nermislerdir. Keskin ve ark. (2019), ZPEARP’yi
sarj istasyonlarindaki zamana bagli bekleme siirelerini g6z Oniine alarak yeniden
modellemislerdir. Zaman pencereleri esnektir, yani miisteri lokasyonlarina ve depoya
ge¢ gelmelere izin verilmekte fakat ceza maliyeti uygulanmaktadir. Ayrica sarj
istasyonlarinda dogrusal olmayan sarj islevi uygulanmaktadir. Ele aldiklar1 bu
problemin ¢oziimii i¢in ise UGKA yontemi ile karisik tamsayili dogrusal
programlamanin birlesiminden olusan bir yontem gelistirmislerdir. Zhang ve ark.
(2020) ¢alismalarinda ZPARP’yi belirsizlik ortaminda ele alarak yeni bir zaman
pencereli bulanik elektrikli ara¢ rotalama problemi Onermisler ve Onerdikleri bu
problem i¢in giivenilirlik teorisine dayali bir bulanik optimizasyon modeli
olusturmuslardir. Olusturulan modelde hizmet siiresi, enerji tiiketimi ve seyahat
siiresi bulanik sayilar olarak alinmistir. Modelin ¢6zlimii i¢in ise bulanik simiilasyon

yontemi destekli UGKA yontemi kullanmiglardir.
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Felipe ve ark. (2014) tam dolu bataryaya ulagsmak icin gereken siirenin yoldaki sarj
islemleri sirasinda Onemli olacagini goz Oniine alarak EARP’de kismi sarj
politikasin1 gelistirmislerdir. Yazarlar sabit bir sarj etme siireci varsayarak birden
fazla teknolojiye sahip sarj istasyonlarimi ele almislardir. Ele aldiklar1 problemi
¢ozmek i¢in hem yerel arama algoritmalarin1 hem de tavlama benzetimi tabanli bir
algoritma kullanmiglardir. Keskin ve Catay (2016)’da ZPARP modeline kismi sarj
politikasin1 ekleyerek yeniden formiilize etmisler ve ¢oziimii i¢in UGKA yontemi
onermislerdir. Keskin ve Catay (2018), ilk kez Felipe ve ark. (2014) tarafindan ele
alan sarj istasyonlarindaki ¢oklu sarj teknolojisi lizerinde calisarak kesin ¢oziim
yontemi ve UGKA yontemini bir arada kullanarak bir mat-sezgisel yontem

gelistirmislerdir.

Montoya ve ark. (2017), bataryalara dogrusal olmayan sarj etme islevini ekleyerek
dogrusal olmayan sarj fonksiyonlu elektrikli ara¢ rotalama problemini (DOSFEARP)
literatlire kazandirmislardir. Toplam seyahat siiresini ve yeniden sarj olma siiresini en
kiigiiklemeyi amaclayarak yinelemeli yerel arama algoritmasindan olusan iki asamali
hibrit bir metasezgisel algoritma gelistirmislerdir. Froger ve ark. (2017)
calismalarinda sarj istasyonlarinin kapasitelerinin oldugu ve sinirli sayida araca
hizmet verebilecegini diisiinerek DOSFEARP’yi kapasiteli sarj istasyonlarimi
kapsayacak sekilde modellemislerdir. Froger ve ark. (2019), DOSFEARP i¢in iki
yeni formiilasyon Onermislerdir. Literatiirdeki 120 test problemlerinden 23’iiniin
sonucunu iyilestirmislerdir. Zuo ve ark. (2019), disbiikey dogrusal olmayan sarj
fonksiyonu tizerinde verimli bir dogrusallastirma yaklasimini gelistirerek ve zaman
penceresi kisitin1 da dikkate alarak DOSFEARP i¢in yeni bir model énermislerdir.
Onerdikleri modeli dogrulamak icin Solomon'un test problemlerini kullanmislardur.
Kancharla ve Ramadurai (2020), DOSFEARP’ye yiike bagli enerji tiiketimi ve
kapasiteli sarj istasyonlar1 kisitlarim1 ekleyerek iki yeni EARP tanimlamislardir.
Tanimladiklar1 problemlerin ¢6ziimii i¢in UGKA yontemine bes yeni operator
onermislerdir. Onerdikleri ydntemlerin etkinligini DOSFEARP test problemleri
lizerinde 6l¢iilmiis ve test problemlerin %63 linde daha iyi sonuglar elde etmislerdir.
Karakatic (2021), DOSFEARP’yi cok depolu olarak ele alip yeniden modellemis ve

¢Oziimii i¢in ¢oklu capraz operatdrler ile yeni bir iki katmanli genotipin dikkate
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alindig1 genetik algoritma (GA) gelistirmistir. Onerilen ydntemi en iyi bilinen test

problemlerini kullanarak cesitli metasezgisel yontemlerle karsilagtirmiglardir.

Goeke ve Schneider (2015), calismalarinda EA’lardan ve geleneksel i¢cten yanmali
araclardan olusan karma bir filoyu igerecek sekilde zaman pencereli ve karma filolu
elektrikli ara¢ rotalama problemini (ZPKFEARP) onermislerdir. Ele aldiklar
problemi ¢dzmek i¢in yerel aramali UGKA yontemini kullanislardir. Hiermann ve
ark. (2016) calismalarinda farkli yiik kapasitesine, pil boyutuna ve satin alma
maliyetine sahip elektrikli araclardan olusan heterojen filoyu ele alarak
ZPKFEARP’yi yeniden modellemislerdir. Problemin ¢6ziimi i¢in ise UGKA
yontemi temelli hibrit bir algoritma gelistirmiglerdir. Hiermann ve ark. (2019),
EA'lari, geleneksel igten yanmali araglart ve plug-in hibrit elektrikli araclari
birlestiren bir ZPKFEARP literatiire sunmuslardir. Problemin ¢6ziimiinde kullanmak
icin tamsayili programlama ile hibritlestirilmis genetik algoritmaya dayali

metasezgisel bir yontem gelistirmislerdir.

Lu ve ark. (2020), araclarin rotalarinin her bir diigiimiinde hareket saatlerinin ve
hizlarinin belirlendigi yeni bir EARP modeli olan zamana bagl elektrikli arag
rotalama problemini modellemislerdir ve ¢6zliimii igin ise yinelemeli degisken komsu

arama yontemi gelistirmislerdir.

Keskin ve ark. (2021), sarj istasyonlarinda bulunan smrli sayidaki sarj cihazi
nedeniyle elektrikli araclarin sarj islemine baslamadan o©nce bir kuyrukta
bekleyebilecegi zaman pencereli elektrikli ara¢ yonlendirme probleminin bir uzantisi
olan zaman pencereli ve sarj istasyonlarinda stokastik bekleme siireli elektrikli arag¢
rotalama problemini literatiire kazandirmislardir. Onerdikleri problemin ¢dziimii i¢in
UGKA yontemini kullanarak iki asamali simiilasyon tabanli bir sezgisel yontem

gelistirmislerdir. Tablo 4.1°de literatiirdeki EARP ile ilgili calismalar 6zetlenmistir.
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Tablo 4.1. EARP literatiir incelemesi.

Cahsma Sar".ricplihall Sa;/iiﬁ:l;iine Sarj Edilme Siiresi Arag filosu fonllilslil;gnu
ZP RS |Coklu Tek Tam  Kismi | Sifir Sabit D DO HO HE Coklu  Tek
Conrad ve Figliozzi (2011) v v v v v
Erdogan ve Miller-Hooks (2012) v v v v v
Felipe ve ark. (2014) v v v v v v
Schneider ve ark. (2014) 4 v v v v v
Goeke ve Scheneider (2015) v v v v v v
Desaulniers ve ark. (2016) v 4 v v v v v
Hiermann ve ark. (2016) v 4 v v v v
Keskin ve Catay (2016) v v 4 v v
Froger ve ark. (2017) v v v v v v
Montoya ve ark. (2017) 4 4 4 v 4 v v
Keskin ve Catay (2018) v 4 v v v v
Zhang ve ark. (2018a) v v v v v
Zhang ve ark. (2018b) v v v v v
Cortés-Murcia ve ark. (2019) v 4 v v v v
Froger ve ark. (2019) v v v v v v
Hiermann ve ark. (2019) 4 4 v v v v
Keskin ve ark. (2019) v v 4 v v v
Zuo ve ark. (2019) v v v v v v




9¢

Tablo 4.1. (Devami) EARP literatiir incelemesi.

Sarj Cihaz Sarj Edilme Amac¢
. Sarj Edilme Siiresi YBEF  Arag filosu .
Cahsma Tipi Miktari fonksiyonu
ZP RS |Coklu Tek Tam  Kismi | Sifir Sabit D DO HO HE Coklu Tek

Kancharla ve Ramadurai (2020) v v v Vi v v v
Lu ve ark. (2020) 4 v v v v v
Zhang ve ark. (2020) v v 4 4 v v
Karakatic (2021) v v v v v v
Keskin ve ark. (2021) 4 v v v v v

Senaryo 1 v v v v v v v
Mevcut Calisma y

Senaryo 2 4 v v v v v v v

Senaryo 3 v v v v v v v v

ZP: Zaman penceresi, RS: Rota Siiresi, D: Dogrusal sarj siiresi fonksiyonu, DO: Dogrusal olmayan sarj siiresi fonksiyonu, YBEF: Yiike bagl enerji fonksiyonu, HO: Homojen filo, HE: Heterojen filo



4.2. Cok Amach Yesil Ara¢c Rotalama Problemi ile ilgili Calismalar

CAYARP, sadece toplam seyahat mesafesini degil ayn1 zamanda ortaya ¢ikan gaz
emisyonu, yakit tliketimi gibi degiskenleri dikkate alan ve birden fazla amaci

optimize etmeye ¢alisan ARP tiirlidiir.

CAYARP’yi ge¢mise doniik olarak inceledigimizde Jemai ve ark. (2012)’nin iki
amacli YARP tanimladigi goriilmektedir. Tanimlanan iki amac¢li YARP, toplam
seyahat mesafesinin ve CO, emisyonlarinin en kiigiiklenmesini amaglamaktadir.

Problemin ¢6ziimiinde ise NSGA-II algoritmasini kullanmiglardir.

Siu ve ark. (2012), geleneksel maliyetin en kii¢iiklenmesi amacinin yaninda CO;
emisyon seviyelerinin de en kiigiiklenmesini problemin ikinci bir amaci olarak ele
alan CAYARP oOnermigler ve c¢oziimii icin ise GA tabanhi bir yaklagim
gelistirmislerdir.  Gelistirdikleri yontemin sonuglarimi  uyarlanmigs  Martins’

algoritmasinin sonuglari ile karsilastirmislardir.

Molina ve ark. (2014) c¢alismalarinda, araclarin farkli kapasiteler, maliyetler ve
emisyon faktorleri ile karakterize edildigi, heterojen bir filoya sahip YARP icin
Tchebycheff yontemlerine dayanan ¢ok amagli bir model 6nermislerdir. Onerdikleri
model toplam i¢ maliyetleri, CO, ve NOx emisyonlarini en kii¢iiklemeyi amaglayan
tic ama¢ fonksiyonuna sahiptir. Problemin ¢6zlimii i¢in Clarke and Wright tasarruf

sezgiseli temelli bir algoritma gelistirmislerdir.

Jabir ve ark. (2015), kapasite kisithi ara¢ rotalama problemine CO, emisyon
Olctimlerini ekleyerek CAYARP modeli gelistirmislerdir. Gelistirilen ¢ok amagh
model CO, emisyonunu azaltirken ayni zamanda tedarik maliyetlerini de en
kiigtikleyen bir dizi Pareto-optimal ¢6ziim iiretmektedir. Problemin ¢6ziimii igin ise
karinca kolonisi optimizasyonu ve degisken komsuluk arama yontemine dayanan

hibrit bir sezgisel algoritma gelistirmislerdir.

Norouzi ve ark. (2017) calismalarinda iki amaghi zamana bagli YARP i¢in bir
matematiksel model dnermislerdir. Onerilen model, yollarin fiziksel durumu, her bir
aracin fiziksel Ozellikleri, trafik kosullari, araglarin agirliklar1 ve yiikii dikkate

alinarak toplam seyahat zamani ve toplam yakit tiiketimini en kiiglikleyen iki amagh
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bir matematiksel modeldir. Ele alinan problemin ¢oziimii i¢in ise uyarlanmig PSO

kullanmiglardir.

Poonthalir ve Nadarajan (2018) degisken hiz simirlamasinin rota maliyeti ve yakit
tilketimi tizerindeki etkisini incelemek icin iki amach yakit verimli YARP’yi
tartismiglardir. Ele alinan problemin ¢oziimiinde PSO’ya a¢gézlii mutasyon

operatoriinii ve zamanla degisen hizlanma katsayisini dahil ederek kullanmislardir.

Li ve ark. (2019) geliri en biiyilikleyen, maliyetleri, zaman1 ve emisyonu en
kiiciikleyen ¢ok amagli ¢ok depolu bir YARP sunmuslardir. C6ziim i¢in feromon
giincellemesinde yenilik¢i bir yaklasima sahip gelistirilmis karinca kolonisi

optimizasyonu kullanmislardir.

Ganji ve ark. (2020) c¢ok amagli heterojen filolu zaman pencereli YARP’yi
Onermisler ve ii¢ adet cok amagli metasezgisel algoritma ile ¢oziimiinii yapmislardir.

Bu algoritmalar; CAPSO, NSGA-1l ve CAKKO’dur.
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5. COZUM METODU

Calismada problemin ¢oziimii i¢in iki asamadan olusan yeni bir hiyerarsik yontem
(HKKO-YAKA) gelistirilmistir. Problemin baslangi¢ ¢6ziimiiniin elde edildigi ilk
asamada kullanilmak tizere KKO hibritlestirilerek HKKO elde edilmistir. Gelistirilen
hiyerarsik yontemin ikinci asamasinda ise birinci agamadan elde edilen ¢oziimler

dikkate alinarak problem YAKA ile ¢oziilmektedir.

Bu béliimde oncelikle genel olarak KKO ve YAKA’lar hakkinda detayli bilgiler
verilecek, daha sonra gelistirilen HKKO-YAKA’nin yapisi ve asamalari
anlatilacaktir.  Ayrica, acgiklayict  bir  6rnek  iizerinden HKKO-YAKA
detaylandirilacaktir.

5.1. Karimnca Kolonisi Optimizasyonu (KKO)

KKO, Dorigo ve ark. (1991) tarafindan ger¢cek karincalarin beslenme
davraniglarindan esinlenilerek gelistirilen popiilasyon tabanli bir metasezgisel
algoritmadir. Karincalar yuvalar ile besin kaynaklar1 arasindaki miimkiin olan en
kisa yolu belirlemektedirler. Karincalar, besin kaynagindan yuvaya veya tam tersi
yonde giderken, feromon adi verilen kimyasal bir karisim salarak bir feromon izi
olustururlar. Yoldaki feromon miktarlarinin yogunlugu, besin kaynagmin yuvaya
yakinliginin bir gostergesidir. Feromon miktarinin yogunlugu ne kadar yiiksekse,
diger karincalarin da bu yoldan takip etme olasilig1 o kadar ytiksektir. Bu durum en
kisa yolu bulmak i¢in tiim karincalarin ortak etkilesimini temsil etmektedir (Dorigo
ve ark, 1991).

Gergek karmcalarin yol se¢im 6zelligi karinca kolonisi algoritmasina ilham olmustur.
Algoritmada tanimlanan yapay karincalarin bir¢cok o6zelligi ger¢ek karincalarla

aynidir. Ayni kalan 6zellikler agagidaki gibi 6zetlenmistir (Dorigo ve ark, 1999):

e Karincalar arasinda bir iletisim mekanizmas1 bulunmaktadir.
¢ En kisa yolun bulunmasi amaglanmaktadir.
e Mevcut bilgilere dayali olarak gelecekteki durumu tahmin etmenin bir yolu olan

olasiliksal bir se¢im stratejisi kullanarak yollarin1 belirlemektedirler.



Gergek karincalarin davraniglar ile yapay karincalarin davraniglart arasindaki temel

farklar ise sunlardir:

e Yapay karincalar hafizalar1 sayesinde gittikleri yolu hatirlayarak algoritmanin
verimliligini artirabilmektedirler.

e Yapay karincalar bir yolu segerken kor degildirler, yani bilingli olarak en kisa
yolu aramaktadirlar.

e Yapay karincalarda problemin ¢oziim uzayr ayrikken, gercek karincalar siirekli-

zaman ortaminda yasamaktadirlar.

KKO’nun iki temel asamasi vardir. Bunlar ¢6ziim olusturma ve feromon

giincellemesi asamalaridir (Dorigo ve Birattari, 2011).

5.1.1. Coziim olusturma asamasi

Coziim olusturma asamasinda yapay karincalar her adimda bir ¢oziim bileseni
ekleyerek bir ¢oziim olusturur. Eklenecek ¢oziim bileseninin se¢imi, yollardaki
feromon izini ve sezgisel bilgiyi kullanan stokastik bir karar verme siirecine
dayanmaktadir. Bir karincanin ¢6zliim olustururken kullandig1 gegis olasiligi olarak

adlandirilan olasilik denklem 5.1°de verilmistir.

[t(, DI*MEDIP seri €. (i)
i) =1  TugolGwl*mG wlP C8ET) =k (5.1)
0 diger durumlarda

Denklem 5.1°deki py(i,j) gecis olasiligi yani yollarin segilme olasihigidir. j, (i), i
noktasindan gidilebilecek ve heniiz K karincasi tarafindan ziyaret edilmemis noktalar
kiimesidir. t(i,j), i ve j noktalar1 arasindaki feromon miktarini, n(i,j) ise i ve j
noktalar1 arasindaki mesafeyle ters orantili olan segilebilirlik parametresini
gostermektedir. o ve B ise sirastyla feromon miktarmin 6nemini belirleyen ve

sezgisel bilginin 6nemini belirleyen sabitlerdir (Dorigo ve ark, 1996).

5.1.2. Feromon Giincelleme Asamasi

Feromon miktarinin  gilincellenmesi  ¢oziim uzaymin aranmasi amactyla
yapilmaktadir. Feromon giincelleme kurali iki kistmdan olusmaktadir. Ik kisimda
karincalar turlarin1 tamamladiktan sonra onceki yollardaki tiim feromon miktarlarin
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azaltan feromon buharlasmasi islemi yapilmaktadir. Bu buharlasma islemi arama
uzayinda yeni alanlar1 kesfetmeye yardimei olan kullanisli bir unutma seklidir. Ikinci
kisimda ise, karincanin kullandiklar1 yolun uzunluguyla ters orantili olarak gectikleri

yollardaki feromon miktarlarinin arttiritlmasidir (Dorigo ve Blum, 2005).

Genel olarak iki farkli feromon gilincellemesi yapilmaktadir. Bunlar lokal ve global

feromon giincellemesidir (Dorigo ve ark, 1996).

5.1.2.1. Lokal feromon giincellemesi

Lokal feromon gilincellemesinin amaci; karincalarin turlarinin dinamik olarak
degistirilmesi ve biitlin karincalarin bir Onceki turdan kalan en iyi tura bagh
kalmadan yeni turlar aramasina olanak saglamaktir. Lokal feromon giincellemesi

islemi denklem 5.2°deki gibi yapilmaktadir.

Tt + 1) = (1= )Ty + ) At(e+ 1) (52)
k=1

Denklem 5.2°deki T;;(t) t. iterasyondaki i ve j noktalari arasindaki feromon miktarmni
ve p parametresi ise buharlasma oranini gostermektedir. Ari]-k(t + 1), denklem

5.3’teki gibi hesaplanmaktadir.

eger k karincasi i — j yolunu kullaniyorsa

0 diger durumlarda

Denklem 5.3’teki LX(t+ 1), k karincasmm mevcut iterasyondaki toplam tur

uzunlugudur.

5.1.2.2. Global feromon giincellemesi

Global feromon giincellemesi, her iterasyonda en iyi sonucu bulan karincanin
yolundaki feromon miktarmin arttirilmasiyla gergeklestirilir. Boylelikle her
iterasyonda bulunan en iyi sonug¢ bir sonraki iterasyona aktarilmaktadir. Global

feromon giincellemesi islemi denklem 5.4’teki gibi yapilmaktadir.
m
Ti(t+ 1) = (1= pTy(® + ) Ar®(t+ 1) (5.4)
k=1
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Ari]-beSt(t + 1), denklem 5.5teki gibi hesaplanmaktadir.

1
ATt (t+ 1) =S Lpese(t+ 1)
0 diger durumlarda

eger i — jyolu en iyi tura aitse (5.5)

Lpest (t + 1), iterasyondaki en iyi turun uzunlugudur.

5.2. Yapay Ari Kolonisi Algoritmasi (YAKA)

YAKA, Karaboga (2005) tarafindan bal arist kolonilerinin besin kaynagi arama
davraniglarindan esinlenilerek gelistirilen metasezgisel bir algoritmadir. Bu
algoritmanin iki ar1 grubu ve besin kaynaklar1 olmak iizeri ii¢ temel bileseni vardir.
Arn gruplar, gorevli (is¢i arilar) ve gorevsiz arilardan (gozcii ve kasif arilar)
olusmaktadir. Daha Once ziyaret ettigi besin kaynagina giden ve besin kaynaginin
uzakligi, yonii ve Kalitesi (besin kaynagindaki nektar miktar1) hakkinda kovandaki
dans alanina dontip gbzcii arilara bilgi veren arilara is¢i ar1 denir. Rastgele besin
kaynag1 arayisinda olan arilara kasif ar1 ve dans alaninda bekleyen ariya gozcii ari
denmektedir. Bu algoritmada, ar1 gruplart kovana yakinliklarina gore besin
kaynaklar1 arar. Algoritmanin iterasyonlar1 sayesinde, yiiksek kaliteli besin
kaynaklartyla ilgili olarak arilarin sayisinda bir artig olmaktadir. Bu durum, arilarin
davraniglarinin daha da iyilestirilmesini ve arilar tarafindan zayif besin kaynaklarinin

azaltilmasini tesvik etmektedir (Karaboga, 2005).

YAKA’da besin kaynaklarinin sayist is¢i veya gdzcii ar1 sayisina esittir. Bir besin
kaynaginin konumu, optimizasyon problemi igin potansiyel bir ¢dziim gorevi
gormektedir. En iyi besin kaynagmin konumu ise, bir optimizasyon probleminin
umut verici bir ¢oziimilinii gostermekte ve elde edilen ¢oziimiin kalitesini
degerlendirmek i¢in bir uygunluk fonksiyonu kullanilmaktadir (Karaboga ve Akay,
2009).

YAKA’nin dort temel agamasi vardir. Bunlar baglangic asamasi, is¢i ar1, gozcii ar1 ve

kasif ar1 agamalaridir (Akay, 2009).

5.2.1. Baslangic asamasi
YAKA’nin baslangi¢ asamasinda, besin kaynaklarinin ilk konumlar1 denklem 5.6

yardimiyla diizgiin rastgele dagilim olarak olusturulmaktadir.
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Xij = X]-mi“ + o (x" — iji“) (5.6)

Denklem 5.6’daki xj;, rastgele olusturulan besin kaynagim ifade etmektedir. «, [0,1]
arasinda diizgilin bir rassal sayidir. SN besin kaynaklarinin sayisini (i € 1,2,3 ... SN),
D optimize edilecek parametre sayisim (j € 1,2,3...D), iji“parametrelerin alt
sInirmi ve x]-maX ise parametrelerin iist sinirin1 gostermektedir. Ayrica bu asamada her

kaynagin gelistirilememe sayaci da (failure;) sifirlanmaktadir.

5.2.2. Isci ar1 asamasi
Isci arilar bu asamada yiyecek aramak icin besin kaynaklarmna rastgele olarak
gonderilir. Bulunduklar1 besin kaynaklarindaki nektar miktarlarin1 degerlendirerek

hafizalarina kaydederler. Daha sonra gorevli oldugu x;; konumunun komsulugundaki
besin kaynaklarini aramaya baslarlar. Yeni besin kaynagmin konumu olan v;;

denklem 5.7°deki gibi hesaplanmaktadir.
vij = Xij + @3 (xi5 — Xij) (5.7)

Denklem 5.7°deki @j;, [-1,1] arasinda iiretilen rastgele sayidir.

Bu iglemin sonunda iretilen vj; parametreye ait alt ve st sinirlart agarsa bu sinirlar

asan deger belirli olan alt ve iist sinir degerlerine esitlenmektedir. Bu durum denklem

5.8’de verilmistir.

min min
X]- , Vij < Xj
— min max
Vij = 3 Vij» X =0 <x (5.8)
X-max, Vij > ijax

Bu yapilan kontrolden sonra yeni besin kaynaginin uygunluk degeri (fitness;)

denklem 5.9 kullanilarak hesaplanir.

1
fitness; = {1+ f;’
1+abs(f), <0

>
fi =0 (5.9)

Denklem 5.9°daki f; degeri, v; besin kaynaginin amag¢ fonksiyonu degeridir ve

negatif veya pozitif deger almasi durumunda esitlige gore normalize edilmektedir.
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Yeni besin kaynagi olan v;’nin uygunluk degeri mevcut besin kaynagi olan x;’den
daha iyl ise, mevcut besin kaynagi yeni besin kaynagi ile degistirilir ve
gelistirilememe sayaci sifirlanir. Aksi durumda is¢i ar1 eski besin kaynagina geri

doner ve sayaci bir tane artirir.

5.2.3. Gozcii ar1 asamasi

Isci arilar besin kaynagi arama islemini tamamladiktan sonra, bir besin kaynagina
iliskin hafizalarina kaydettikleri bilgileri gozcii arilar ile paylasirlar, onlar da bu bilgi
lizerine olasilik yoluyla kendi besin kaynaklarmi secerler. YAKA’da bu se¢im
islemi, ig¢i ar1 tarafindan gozcii artya aktarilan bir besin kaynaginin uygunluk
degerine dayanmaktadir. Uygunluk degeri daha yiiksek olan kaynaklarin gozcii arilar
tarafindan secilme olasilig1 da daha yiiksek olacaktir. Uygunluk tabanli bu se¢imde
rulet garki yontemi kullanilmakta ve secilme olasiliginin (p;) hesaplanisi denklem

5.10’da yer almaktadir.

fitness;

TS 5.10
»oN fitness; (5.10)

Pi
Secilme olasilig1 hesaplandiktan sonra her besin kaynag: i¢in [0,1] arasinda rastgele
bir say1 lretilir. Hesaplanan p; olasilik degeri iiretilen rastgele sayidan biiyiikse
gozcii ar1 bu besin kaynagina atanir. Gozci arilar, besin kaynagina atandiktan sonra
i1s¢i arilar gibi yeni bir besin kaynagi kesfeder. Kesfettigi yeni kaynagin kalitesi
(nektar miktar1) mevcut besin kaynagindan daha iyi ise gozcli ar1 eski kaynagi
hafizadan siler ve gelistirilememe sayacin sifirlar. Diger durumda ise mevcut besin

kaynag kullanilir ve sayag bir arttirilir.

5.2.4. Kasif ar1 asamasi

Is¢i ve gozcii art asamalarindan sonra besin kaynaklarmnin tiikenip tiikenmedigi
kontrol edilir. Besin kaynaklarmin tiikenip tiikenmedigi ¢6ziim gelistirememe
sayaclan tarafindan belirlenmektedir. Bir kaynak i¢in ¢6ziim gelistirememe sayaci
“limit” parametresi olarak tanimlanan degerin {istiinde ise, artik bu kaynak tiilkenmis
demektir ve ilgili is¢i armin bu kaynagi terk ederek kendisi i¢in bagka bir besin

kaynagi bulmasi gerekmektedir. Isci ar1 besin kaynagimi biraktiktan sonra besin
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kaynag arayacak olan kasif arrya doniismekte ve rastgele besin kaynagi arama islemi

baslamaktadir.

5.3. Gelistirilen Hiyerarsik Yontem (HKKO-YAKA)

Bu tez calismasinda, onerilen CAEARP’yi ¢6zmek icin, iki asamadan olusan
hiyerarsik bir yontem (HKKO-YAKA) gelistirilmistirr. HKKO-YAKA, Pareto-

optimal ¢oziimleri bulmak i¢in arama islemi olarak kullanilmistir.

Ik olarak, CAEARP’deki bes adet amac fonksiyonunun birimleri farklilik
gosterdiginden, her bir amag¢ fonksiyonunu ayni 6lgekte sunmak i¢in normalizasyon
islemi uygulanmistir. Normallestirme isleminden sonra bes adet amag fonksiyonunun
Boliim 2’de detaylari verilen ATY ve KSY kullanilarak skalerlestirilmis amag
fonksiyonlar1 elde edilmistir. Daha sonra da olusturulan tek amacli problem
gelistirilen HKKO-YAKA yontemi ile c¢oziilerek Pareto-optimal ¢oziimlerin

bulunmasi hedeflenmistir.

Gelistirilen yontemin ¢alisma prosediirii Sekil 5.1'de verilmistir.
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GIRDILER

Miisteri sayist

Sarj istasyonu say1si
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Sarj etme maliyeti

HKKO ve YAKA parametreleri
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HiYERARSIK
YONTEM

Y

\

Hibrit Karinca
Kolonisi EA Rotalan
Optimizasyonu

Yapay An Kolonisi
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Y

En Uygun C6ziime Sahip
EA Rotalar

Sekil 5.1. Gelistirilen yontemin ¢aligsma prosediirii.

Gelistirilen hiyerarsik yontemin ¢6ziim asamalar1 asagidaki gibidir.

5.3.1. 1. asama: HKKO

5.3.1.1. Coziim Olusturma asamasi

Hizmet verilecek ilk miisteri her bir karinca igin rastgele belirlenir. Daha sonraki
hizmet verilecek misterilerin siras1 Boliim 5.1°de anlatildig: gibi gegis olasiliklar bir
baska ifade ile yollarin sec¢ilme olasiliklar1 ile belirlenmektedir. Denklem 5.1°deki
n(i,j) ile ifade edilen secilebilirlik parametresi problemin amag¢ fonksiyonu degeri ile
ters orantili olarak alinmaktadir. Bu ¢alismada ele alinan problem icin bes adet amag

fonksiyonu bulunmaktadir. Bunlar; toplam sarj etme maliyetini, gerekli olan EA
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sayisini, toplam seyahat mesafesini, enerji tiiketimini ve ugranmasi gereken sarj
istasyonu sayisini en kiiciiklemektir. Bu bes amag fonksiyonunun birimleri farklilik
gosterdiginden, her bir amag¢ fonksiyonunu ayni 6l¢ekte sunmak i¢in normalizasyon
islemi uygulanmistir. Normallestirme isleminden sonra bes adet amag fonksiyonunun
Boliim 2’de detaylar1 verilen ATY ve KSY kullanilarak skalerlestirilmis amag
fonksiyonlar1 elde edilmistir. Dolayisiyla n(i,j), 1/(skalerlestirilmis amag

fonksiyonunun degeri) olarak ayarlanir.

Her karinca, hizmet verilecek miisterilerin sirasini temsil etmektedir. Araglarin yiik
kapasitesi ve toplam rota siiresi kisitlari nedeniyle rotaya miisteri eklenemediginde
ara¢ rotasi tamamlanir. Bir aracin rotas1 tamamlandiginda kalan misteriler arasindan
araclarin yiik kapasitesi ve toplam rota siiresi kisitlar1 dikkate alinarak yeni bir arag
rotas1 olusturulur ve tiim miisteriler ziyaret edilene kadar bu islem tekrarlanir. Ayrica
araglarin rotalar1 olusturulurken, araglarin tiikettigi enerji miktar1 da hesaplanarak
batarya durumlari kontrol edilmektedir. Eger aracin bataryasindaki sarj miktari
yeterli degilse ara¢ bulundugu miisteriye en yakin sarj istasyonuna ugrayarak rotasini

giincellenmektedir.

Her bir karinca i¢in arag rotalar1 olusturulduktan sonra amag¢ fonksiyonu degerleri
hesaplanir ve en iyi deger ile karsilastirilir. Daha 6nce bulunan ve kaydedilen en iyi

degerden daha iyi bir deger bulunduysa hafizaya kaydedilir.

5.3.1.2. Yerel arama

Yerel arama, optimizasyon problemlerini deneysel basari ile birlestiren birkac genel
yaklagimdan biridir (Johnson ve ark, 1988). Yerel aramanin arkasindaki temel fikir,
adindan da anlagilacagi gibi, arama uzaymnda belirli bir nokta etrafinda ¢oziimler
aramaktir. Yerel arama algoritmalari, aday bir ¢6ziimle baslar ve ardindan yinelemeli
olarak bu noktadan, optimize edilmekte olan amacin iyilestirildigi bir komsu ¢6ziime
gecer. Yerel arama yontemlerinde komsuluk yapist ¢6ziim hizinin ve kalitesinin ana
belirleyicisidir. Yerel arama yontemi, rotalar-arasi ve rota-i¢i olmak tizere iki farkli
prosediir olarak uygulanabilmektedir (Woodruff, 1998). EARP'nin dogas1 geregi, sarj
istasyonlarma ugrama durumlari, aracin yiik kapasitesi kisit1 ve toplam rota siiresi
kisit1 gibi g¢esitli kisitlamalart bulunmaktadir ve bunlarin timii yerel arama

siirecinden sonra kontrol edilmelidir. Bu kontrol kosulu, sonuglari bulmak igin
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programi daha uzun siire ¢alistirmamiza neden olacagindan, her karincadaki miisteri

strast lizerinde yerel arama yontemini uyguluyoruz. Yerel arama yontemi sonucunda

olusan yeni miisteri sirasint EARP kisitlar1 altinda rotalara boliip kabul kriterini

uyguluyoruz.

Komsuluk ¢oziimlerini olusturmak i¢in kullanilan bes farkli yerel arama operatorleri

ve bunlarin ¢aligma mantiklart asagida verildigi gibidir.

Ters gevirme: Bir karinca igerisinde rastgele iki miisteri secilir. Sonrasinda bu iki
miigteri ve arasinda kalan miisterilerin sirasi tersine gevrilir (Savelsberg, 1992).
Sekil 5.2°de secilen bir karincadaki 2 (C2) ve 5 (C5) numarali miisteriler arasinda

kalan parcanin tersine ¢evrilmesiyle elde edilen komsu ¢6zliim gdsterilmistir.
o — b— o0 — o — b— o
N N % N

N N N N N N

Sekil 5.2. Ters ¢evirme operatdriiniin igleyisinin gosterimi.

Yer degistirme: Bir karinca igerisinde rastgele iki miisteri segilir ve bu iki
miisterinin pozisyonlar1 degistirilir (Savelsberg, 1992). Sekil 5.3’te segilen bir
karincadaki 2 (C2) ve 5 (C5) numarali miisterilerin pozisyonlarinin degistirilmesi

ile elde edilen komsu ¢6zliim gosterilmistir.
O — O
B el e EE T

Sekil 5.3. Yer degistirme operatdriiniin igleyisinin gosterimi.
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Ekleme: Bir karinca igerisinde rastgele iki miisteri segilir ve birinci miisteri ikinci
misterinin arkasina eklenir (Savelsberg, 1992). Sekil 5.4’te segilen bir
karincadaki 2 (C2) numarali miisterinin 5 (C5) numarali miisterinin arka

pozisyonuna eklenmesi ile elde edilen komsu ¢6zliim gosterilmistir.
@ —

A AR N AR N

| Cl ey C3 ey C/ —fy C5 m—fpy C7 —m— CO |

N N NI N N N

Sekil 5.4. Ekleme operatoriiniin igleyiginin gosterimi.

2

2-opt: ik olarak Croes (1958) tarafindan gezgin satici problemini ¢dzmek icin
onerilmistir. Bu algoritma, turdan iki yolu kaldirir ve olusan iki yeni alt turu
yeniden birlestirir. Bu baglanti islemi sadece yeni tur daha kisa ise tekrarlanir.
Sekil 5.5’teki gibi [C1-C2] ve [C4-C5] misterileri arasindaki mesafenin
toplaminin [C1-C4] ve [C2-C5] miisterileri arasindaki mesafenin toplamindan
biiyiik oldugunu varsayalim. C2 ve C4 miisterilerinin pozisyonlarini degistirerek

gergeklestirilir.

e

Sekil 5.5. 2-opt algoritmasinin isleyisinin gosterimi.

3-opt: Ik olarak Lin (1965) tarafindan &nerilen algoritma 2-opt'a benzer sekilde
caligmaktadir. 2-opt'tan farkli olarak, turdan ii¢ kenar1 kaldirir ve boylece {i¢ alt
tur elde edilmis olur. Ug alt turu yeniden birlestirmek igin yedi farkli

kombinasyon bulunmaktadir. Tiim kombinasyonlardaki yeni turlarin uzunluklari
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kontrol edilir. Kisa ise islem 2-opt gibi tekrarlanir. Sekil 5.6’da 3-opt 6rnegi ve

tiim kombinasyonlar1 gosterilmistir.

i ]

3
>

i

)
)
)
)
2

w\C} =\Ci3/ =\(i2/ =\C:4/ =\Cf3/ —C/‘ 1. Kombinasyon
\/ 71 ~/72\ ~/i\ ~/i\ ~/74\ f 7\\ Kombinasyon
N2 N/ A N NV ANV A N
w/(;l :/(;3\ :/(;2\ :/C;S\ =/(;4\ ‘/(;6\\ 3. Kombinasyon
\_ NN AN AN |

\\Cl :@ :@ :@ :@ @ 4. Kombinasyon
(1 el oo el 2 et C3 ot G5 ) 5 oms
\_ NN AN AN oI
w/gl :@ =@ =@ =@ @ 6. Kombinasyon
[ C1 ‘/\ ‘/\ ‘/2\ ‘/\ m 7. Kombinasyon
T\ T T e

Sekil 5.6. 3-opt algoritmasinin isleyisinin gosterimi.

5.3.1.3. Kabul kriteri

Yerel arama yontemi ile elde edilen ¢6ziim mevcut ¢oziimden daha iyi ise bir sonraki
iterasyon i¢in temel ¢Oziim olarak kaydedilmektedir. Fakat sadece iyi olan
¢cozlimlerin se¢imi iterasyonlar devam ettikge algoritmanin yerel en iyi noktalara
takilmasina neden olabilmektedir. Bu durumla karsilasmamak icin TB’ye dayali
kabul fonksiyonunu yerel arama yontemine eklenmistir. TB'deki kabul fonksiyonuna
gore, elde edilen yeni ¢6ziim mevcut ¢oziimden daha kotii olsa dahi kaydedilebilir.
Buradaki temel fikir, ¢oziim daha kotii bir amag fonksiyonu degerine sahip olsa bile

arama uzay1 hakkindaki bilgisinden faydalanilmasi gerektigidir.
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TB’deki bu fonksiyon Boltzmann-Gibbs olasilik dagilimima dayanmaktadir. Bu
olasilik, yeni ve mevcut c¢oziimiin amac¢ fonksiyonu degerleri ile Onceden
tanimlanmis bir sogutma programini izleyen sicaklik parametresi arasindaki farka

baghdir (Kirkpatrick ve ark, 1983). Kabul fonksiyonu denklem 5.11°de verilmistir.

A
p(kabul) = e~ @ (5.11)
A, yerel arama sonucunda elde edilen amag fonksiyonu degerleri ile mevcut ¢oziimiin
arasindaki farktir. T, ve T, sirasiyla baslangic ve son sicakligi temsil eder.
Baslangigta T, Tj'a esittir. Daha sonra sicaklik, € katsayisina (T=T*€) bagh olarak
her iterasyon i¢in giincellenir. € soguma katsayisidir ve 0 ile 1 araliginda bir deger

alir. T, T; degerinin altinda ise kabul kriteri durdurulur.

5.3.1.4. Feromon giincelleme asamasi

Bolim 5.1 ‘de detaylar1 anlatilan denklem 5.2 ve denklem 5.4 yardimiyla sirasiyla
lokal ve global feromon giincellemeleri yapilmaktadir. Denklem 5.2°deki Ari]-k(t +

1), k karincasi tarafindan yollara birakilan feromon miktarinin mevcut iterasyondaki

1

. . .
LK(t+1) seklinde hesaplanmaktadir. L*(t+ 1) ise

degerini ifade etmektedir ve

skalerlestirilmis amag¢ fonksiyonunun mevcut iterasyondaki degeridir. Denklem

5.4’teki Ari]-beSt(t+ 1), mevcut iterasyondaki en iyi feromon miktarin1 ifade

etmektedir ve L;(Hl) seklinde hesaplanmaktadir. Lyes (t + 1) ise skalerlestirilmis
best

amag fonksiyonunun mevcut iterasyondaki en iyi degeridir.

5.3.2. 2. asama: YAKA

5.3.2.1. Baslangi¢c asamasi

Gelistirilen hiyerarsik yontemin ilk asamasi sonucunda EARP kisitlarin1 saglayan
uygun ¢oziimler elde edilir. Bu rotalar YAKA'nin baslangi¢ ¢6ziimii olarak kabul
edilir. Baslangic ¢6ziim, HKKO sonucunda elde edilen ¢oziimler oldugu igin besin
kaynagi sayis1 karinca sayisina esittir. Her karinca, hizmet verilecek miisterilerin
sirasini yani probleme ait ¢6ziimii temsil ettigi i¢in YAKA’da da besin kaynaklarinda
yer alan her bir besin satir1 bir ¢oziimii temsil etmektedir. Ayrica bu asamada,
durdurma kriteri olarak maksimum iterasyon sayisi, ¢Oziimlerin tiikenip

tiikkenmediginin kontrolii i¢in “Limit” parametresinin degeri, ¢oziimlere bagl olarak
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is¢i ar1 sayisi, gozcll ari sayist belirlenmekte ve tim ¢oziimlere ait gelistirilememe

sayaci (failure;) da sifirlanmaktadir.

5.3.2.2. Uygunluk degerlerinin hesaplanmasi

Besin kaynagindaki her bir besinin hizmet verilecek miisterilerin sirasini temsil
ettiginden daha once bahsedilmisti. Araglarin yiik kapasitesi ve toplam rota siiresi
kisitlart dikkate alinarak her bir besindeki miisteri sirasina gore arag rotalari
olusturulur. Bu rota olusturma islemi tiim miisteriler ziyaret edilene kadar tekrarlanir.
Ayrica araglarin rotalar1 olusturulurken, araglarin tiikettigi enerji miktar1 da
hesaplanarak batarya durumlar1 kontrol edilmektedir. Eger aracin bataryasindaki sarj
miktar1 yeterli degilse ara¢ bulundugu miisteriye en yakin sarj istasyonuna ugrayarak
rotasin1 giincellenmektedir. Besin kaynagindaki her bir besin i¢in ara¢ rotalar
olusturulduktan sonra amag¢ fonksiyonu degerleri hesaplanir. HKKO’da aciklandig:
gibi ele alman problem bes adet amag¢ fonksiyonuna sahiptir. Bu bes amag
fonksiyonunun birimleri farklilik gosterdiginden, her bir ama¢ fonksiyonunu ayni
Olcekte sunmak icin 6nce normalizasyon islemi uygulanmig, daha sonra ATY ve
KSY kullanilarak skalerlestirilmis ama¢ fonksiyonlar1 elde edilmistir. Bu nedenle

uygunluk degeri skalerlestirilmis amag fonksiyonunun degeri olarak alinir.

5.3.2.3. Isci ar1 asamasi

Baslangi¢ ¢oztimlerinin uygunluk degerleri hesaplandiktan sonra isci arilar devreye
girer. Her is¢i ar1 rastgele bir ¢oziime atanir ve daha iyi komsuluk ¢6ziimleri igin
atanan ¢oziimiin komsuluk alanini arastirir. Bu ¢alismada daha kaliteli komsuluk
¢Ozlimleri iiretmek i¢in mevcut c¢coziim {lizerinde Ui yerel arama operatorii
kullanilmistir. Bu operatorler, Bolim 5.3.1.2°de agiklanan ters c¢evirme, yer
degistirme ve ekleme operatorleridir. Olusturulan yeni komsuluk ¢oziimlerin
uygunluk degeri Boliim 5.3.2.2°de agiklandigi gibi hesaplanir. Céziimlerin uygunluk
degeri hesaplandiktan sonra aralarinda a¢ gozlii bir se¢im islemi uygulanir. Yeni
¢Oziimiin uygunluk degerinin mevcut ¢oziimden daha iyi (amag¢ fonksiyonu ile
uyumlu) oldugunu varsayalim. Bu durumda is¢i arilar mevcut ¢oziimii hafizadan
silerek gelistirilememe sayaci sifirlanacaktir. Aksi takdirde, mevcut ¢6ziim hafizada

kalir ve sayag bir arttirilir.
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5.3.2.4. Gozcii ar1 asamasi

Bu asamada is¢i arillar mevcut ¢ézlimlerin uygunluk degerleri ile ilgili bilgileri gézcii
arilar ile paylasirlar. Gozcli arilar i¢in is¢i arilarin paylastigl bu uygunluk degerlerine
gore bir segilme olasiligi (p;) hesaplanir. Bu se¢ilme olasilig1 hesabi denklem 5.10°da
verilmigtir. Secilme olasilig1r hesaplandiktan sonra her ¢6ziim icin [0,1] arasinda
rastgele bir sayr Uretilir. Eger secilme olasiligimin degeri (p;) rastgele iiretilen
degerden biiylikse gozcii ar1 bu ¢oziime atanir. Gozcii arilar, ¢oziime atandiktan sonra
isci arilar haline gelirler ve isci ar1 asamasinda agiklandigi gibi ayni siirecle yeni bir
¢Ozlim kegfederler. Yeni ¢6zlimiin uygunluk degerinin mevcut ¢éziimden daha iyi ise
mevecut ¢oziimii hafizadan silinerek gelistirilememe sayaci sifirlanacaktir. Aksi

takdirde, mevcut ¢oziim hafizada kalir ve sayag bir arttirilir.

5.3.2.5. Kasif ar1 asamasi

Isci ve gdzcii arilarin adimlari tamamlandiktan sonra gelistirilememe sayaci kontrol
edilerek ¢oziimlerin bitip bitmedigi kontrol edilir. Saya¢ “limit” parametresinin
belirlenen degerinden fazla ise o ¢6ziim alaninda kaliteli ¢6ziimiin kalmadigi ve
birakilmast gerektigi sonucuna varilir. Bu durumda isci ari, kasif artya dontisiir ve
yeni bir ¢ozlim arama islemi baslar. Kasif arilar yeni ¢6ziim arama islemini B6lim
5.3.1.2’de agiklanan 2-opt ve 3-opt yerel arama operatorlerini kullanarak

yiiriitmektedirler.

5.3.3. HKKO-YAKA’nin parametreleri

Metasezgisel algoritmalarda parametre degerlerinin etkin olarak belirlenmesi
algoritmanin performansini ve basarisin1 énemli dlgiide etkilemektedir. Gelistirilen
hiyerarsik yontemin ilk asamasi1 olan HKKO i¢in tanimlanan parametreler; karinca
sayis1, feromon miktarinin dnemini belirleyen sabit (a), sezgisel bilginin dnemini
belirleyen sabit (), buharlasma orani (p), baslangic sicakligi (Ty), bitis sicaklig
(Tf), sogutma katsayisi (€) ve iterasyon sayisidir. Ikinci asamasi olan YAKA igin ise
tanimlanan parametreler; besin kaynagi sayisi, is¢i ar1 sayisi, gozcill ar1 sayisi, limit

ve iterasyon sayisidir.

Karinca sayist, kolonide kag adet karinca olacagini belirlemektedir. Karinca sayisinin
az olmast feromon buharlagsmasi nedeniyle algoritmanin performansin

azaltmaktadir. Karinca sayisiin arttiritlmast ¢oziimii iyilestirecek fakat hesaplama
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islemlerinin de fazla olmasina neden olacaktir. Hesaplama iglemlerinin artmasi
problemin ¢dzlim siiresini ciddi oranda etkileyebileceginden bu parametrenin amaca

uygun bir sekilde belirlenmesi 6nemlidir.

o Ve P parametresi birbirleriyle iligkili olarak belirlenir. a parametresi Yyollar
arasindaki feromon miktarinin énemini belirler. a=0 oldugunda en yakin sehirlerin
karincalar tarafindan secilmesi daha olast olmaktadir. o degerinin yiiksek olmasi ise
feromon miktarmin yiiksek oldugu yollarin se¢ilme olasiligini arttirarak rassalligi
azaltacaktir. B parametresi ise sezgisel bilginin Oonemini belirler. f=0 oldugunda
sadece feromon miktarinda yiikkselme meydana gelmektedir. Bu durumda
karincalarin sezgisel bilgi olmadan sadece feromon izini dikkate alarak ayni turlari
secmelerine sebebiyet verecektir. B degerinin artmasi ise rassalligi arttiracak boylece

alternatif yollarin arastirilmasi olasilig1 artmis olacaktir.

p, feromonlarin buharlasma oraninin belirleyen parametredir. Her iterasyonun
sonunda kullanilmayan yollarin secilme olasiliklarinin diisiirmek i¢in kullanilir. 0 ile

1 arasinda deger almaktadir (Dorigo ve ark, 1991).

Yerel arama yontemi asamasinda kabul kriteri olarak TB’ne dayali kabul fonksiyonu
kullandigimizdan bahsetmistik. TB’de Baslangi¢ sicakliginin (T,) ¢ok yiiksek bir
deger secilmesi gereksiz hesaplamalara neden olacag i¢in islem siiresini uzatacaktir.
Bagslangic sicakligi diisiik bir deger secildiginde ise yerel en iyi noktalara takilma

olasiligini arttiracaktir. Bu yiizden baslangi¢ sicakligi se¢imi oldukg¢a 6nemlidir.

Son sicaklik (T), kabul kriteri i¢in durdurma kriteri olarak kullanilan degerdir. Son
sicakligin sifirda ulagmasina genellikle izin verilmektedir. Fakat bu islem yontemin
caligma siliresini uzamasina sebep olabilmektedir. Ayrica son sicaklik sifira
yaklastikca daha kotii sonug veren ¢oziimleri kabul etme ihtimali neredeyse sifir
olmaktadir. Bu nedenle son sicakligin sifira ulasmasi gerekli degildir. Durma kriteri

olarak uygun bir diisiik sicaklik degeri se¢ilmelidir.

€ ile ifade edilen sogutma katsayist 1'den kiigiik ancak 1'e yakin pozitif bir degerdir.
Deneyler sogutma katsayisinin 0,8 ile 0,99 arasinda secildiginde daha iyi sonuglar

verdigini gostermektedir (Kendall, 2000).

Iterasyon sayis1 (HKKO), gelistirilen hiyerarsik ydntemin birinci asamasi olan

HKKO’daki arama isleminin ka¢ adim ger¢eklesecegini belirler.
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HKOO’nun sonucunda EARP kisitlarim1 saglayan uygun c¢oziimler elde edilir. Bu
¢oziimlerde YAKA'nin baglangi¢ ¢oziimii olarak kabul edildigi i¢in karinca sayisi
kadar besin kaynagi sayist mevcuttur. Besin kaynagi sayisi, arilarin nektar elde

etmek icin gittikleri kaynaklarin sayisidir.

YAKA’nin c¢alisma prensibi geregi her besin kaynaginda sadece bir is¢i ari
bulunmaktadir. Bu nedenle de kolonideki is¢i veya gozcili ar1 sayisi besin kaynagi

sayisina esit olarak belirlenir.

Besin kaynaklarinin (¢oziimlerin) tlikenip tiikenmediginin kontrolii i¢in kullanilan
Limit parametresi ise, Karaboga ve Bastiirk (2008)’un caligmasinda belirtigi gibi

misteri sayis1*besin kaynagi sayisi olarak hesaplanir.
Iterasyon sayis1 (YAKA), gelistirilen hiyerarsik yontemin ikinci asamasi olan

Y AKA’daki arama isleminin ka¢ adim ger¢eklesecegini belirler.

5.3.4. HKKO-YAKA’nin sozde kodu
Boliim 5.3’te detaylar1 agiklanan HKKO-YAKA i¢in s6zde kod Tablo 5.1°de

verilmistir.
Tablo 5.1. HKKO-YAKA’nin s6zde kodu.
1 Baslat
I HKKO
2: while maksimum iterasyon sayisina ulasilmadi do
3: for karinca=1 to karinca sayisi
4. Her karinca i¢in rassal bir baslangi¢ miisterisi belirle
5: Denklem 5.1'i kullanarak daha sonraki hizmet verilecek miisterilerin sirasini
belirle
6: Aracin yiik kapasitesi ve toplam rota siiresi kisitlarin1 dikkate alarak

miisterileri araglara ata

1 Her aracin enerji tiikketimini hesapla

8: if aracin bataryasi yeterli sarj miktarina sahip degilse

9: En yakin sarj istasyonuna ugra ve aracin rotasini giincelle
10: end if

11: Tiim araglar i¢in amag fonksiyonu degerini hesapla

12: Mevcut ¢oziimle en iyi ¢oziimii karsilastir ve daha iyiyse kaydet
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Tablo 5.1. (Devami) HKKO-YAKA nin s6zde kodu.

13:
14:
15:
16:
17:

18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:

27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:
34:
35:
36:
37:

38:

39:
40:
41:
42:

Yerel arama yontemi uygula
TB’ne dayali kabul kriterini uygula
Denklem 5.2 ve Denklem 5.4’ kullanarak feromon giincellemesi yap
end for
end while

II' YAKA
Baslat: HKKO’nun ¢6ziimiinden elde edilen EA rotalar

Coziim gelistirilememe sayacim sifirla ( failure; = 0)

Baglangi¢ ¢oziimlerinin uygunluk degerlerini Boliim 5.3.2.2de anlatildigi gibi hesapla

En iyi ¢6zlimii hafizaya al
while maksimum iterasyon sayisina ulagilmadi do
for isci ari=1 to is¢i ar1 sayist
Isci arilar1 ¢oziimlere ata
Ters gevirme, yer degistirme ve ekleme operatorlerini uygula
Yeni komsuluk ¢éziimlerinin uygunluk degerini Boliim 5.3.2.2°de anlatildig1
gibi hesapla
if fitness(yeni ¢oziim) > fitness(mevcut ¢6ziim)
Mevcut ¢6ziimii yeni ¢oziimle degistir
failure;=0
else
failure; = failure; + 1
end if
end for
for gozcii ari=1 to gozcii ar1 sayist
Gozcii arilar igin ¢oziimlerin segilme olasiliklarini hesapla (Denklem 5.10)
Gozcii arilar ¢oziimlere gonder
Ters ¢evirme, yer degistirme ve ekleme operatdrlerini uygula
Yeni komsuluk ¢oziimlerinin uygunluk degerini Boliim 5.3.2.2°de anlatildig1
gibi hesapla
if fitness(yeni ¢6ziim) > fitness(mevcut ¢6ziim)
Mevcut ¢oziimii yeni ¢oziimle degistir
failure;=0

else
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Tablo 5.1. (Devami) HKKO-YAKA nin s6zde kodu.

43:
44:
45:
46:

47:

49: Bitir

if max(failure;)>limit

failure; = failure; + 1

end if

Kasif arilar1 yeni ¢dztimler bulmaya yonlendirir, 2-opt ve 3-opt

algoritmalarini uygula
end if
48: end while

5.3.5. Bir CAEARP o6rneginin gelistirilen HKKO-YAKA ile ¢oziimii

Gelistirilen HKKO-YAKA nin isleyisi 9 miisteri 1 ana depo ve 2 sarj istasyonundan
olusan bir CAEARP 0rnegi iizerinden gosterilmistir. Daha onceden de bahsedildigi
gibi problemin bes adet ama¢ fonksiyonu vardir. Bu amac¢ fonksiyonlarinin ATY ile
skalerlestirilmesi sonucunda olusan amac¢ fonksiyonu degerinin en biiyiiklenmesi
amaglanmaktadir. Problemdeki sarj istasyonlari tek tip sarj teknolojisine sahiptir ve
sarj etme hizlar1 orta dir. Araglarin sarj istasyonuna ugradiginda bataryalarini tam
doldurduklar1 varsayilmaktadir. Miisterilerin talep miktarlar1 ile ana deponun,
miisterilerin ve sarj istasyonlarinin birbirleri arasindaki uzaklik matrisi Tablo 5.2 ve

Tablo 5.3’te verilmistir.

Tablo 5.2. Misterilerin talep miktarlari (ton).

C1

C2

C3

C4

C5

C6

C7

C9

9

6

5

7

9

4

Tablo 5.3. Ana deponun, miisterilerin ve sarj istasyonlarinin birbirleri arasindaki

uzaklik miktarlar1 (km).

Cl C2 C3 C4 C5 C6 Cr C8 C9 Depo R1 R2
C1 0 51 48 29 32 37 60 176 1038 94 50 56
Cc2 | 51 0 4 29 24 23 23 39 66 41 88 80
C3 | 48 44 0 56 55 50 100 106 43 82 76 67
C4 |29 29 56 0 7 17 143 159 186 130 71 70
C5 | 32 24 55 7 0 12 138 164 181 126 55 96
cé | 37 23 50 17 12 0 138 164 181 125 42 60
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Tablo 5.3. (Devami) Ana deponun, miisterilerin ve sarj istasyonlarinin birbirleri
arasindaki uzaklik miktarlari (km).

Cl C2 C3 C4 C5 Cb6 C7 C8 C9 Depo Rl R2

C7 | 60 23 100 143 138 138 0 92 63 130 36 67
C8 | 76 39 106 159 164 164 92 0 61 156 55 97
C9 | 83 66 43 186 181 181 63 61 O 193 70 77
Depo| 94 41 82 130 126 125 130 15 193 O 77 69

R1L |5 88 76 71 5 42 36 5 70 77 0 90
R2 | 56 80 67 70 9% 60 67 97 77 69 90 O

Probleme ait diger bilgiler ise asagidaki Tablo 5.4’te verilmistir.

Tablo 5.4. Ornek probleme ait bilgiler.

Aracin yiik kapasitesi 36 ton

Aracin batarya kapasitesi 435 kWsa

Sarj etmenin sabit maliyeti 19,38 TL/dongii
EA’larin Sarj istasyonlarinda sarj edilme maliyeti 0,95 TL/kWsa'dir.
EA’larin depoda sarj edilme maliyeti 0,14 TL/kWsa
Aracin tam yiikli iken enerji tilketim orani 2,18 kWsa/km
Aracin yiiksiiz iken enerji tiiketim orani 1,29 kWsa/km
Aracin rota siiresi 40 sa
Miisterilerin servis siiresi 30 dk

EA’larin ortalama hizi 90 km/s

Bu bilgiler dahilinde problem HKKO-YAKA ile ¢ozilmistiir. 1. Asamasi olan
HKKO sonucunda olusan EA’larin rotas1 Sekil 5.7°de gosterilmistir. Sekil 5.7°deki
rotalardaki yiizde degerleri, ara¢ bir miisteriye veya istasyona vardiginda ve
bataryasini doldurup sarj istasyonundan ayrildigindaki bataryasinin doluluk oranini

gostermektedir.
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Sekil 5.7. HKKO sonucunda olusan EA’larin rotasi.

HKKO sonucunda olusan EA’larin rotalarina ait amag¢ fonksiyonlarinin degerleri ise

Tablo 5.5’te verilmistir.

Tablo 5.5. HKKO sonucunda elde edilen rotaya ait amag fonksiyonu degerleri.

5
Ama ,
fonksiygnu Z wi fj fy f; f3 s fs
i=1
Degeri 0,58 16,281  2adet 625km 964,10 kWsa 2 adet

f;:Toplam sarj etme maliyeti, f,:Gerekli olan EA sayisi, fz:Toplam seyahat mesafesi, f,:Enerji tiiketimi,
fs:Ugranmasi gereken sarj istasyonu sayist

2. Asamasi olan YAKA sonucunda olugan EA’larin rotas1 Sekil 5.8’de gosterilmistir.
Sekil 5.8’deki rotalardaki ylizde degerleri, ara¢ bir miisteriye veya istasyona
vardiginda ve bataryasini doldurup sarj istasyonundan ayrildigindaki bataryasinin

doluluk oranini gostermektedir.
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Sekil 5.8. YAKA sonucunda olusan EA’larin rotasi.

EA’larin rotalarina ait amag fonksiyonlarinin degerleri ise Tablo 5.6’da verilmistir.

Tablo 5.6. YAKA sonucunda elde edilen rotaya ait amag fonksiyonu degerleri.

5
Ama ,
fonksiygnu Z wi f; fy f; f3 fa fs
i=1
Degeri 0,77 12,42 1 2 adet 613 km 951,96 kWsa 1 adet

fi:Toplam sarj etme maliyeti, f,:Gerekli olan EA sayisi, f;:Toplam seyahat mesafesi, f,:Enerji tiiketimi,
f5:Ugranmas1 gereken sarj istasyonu sayist
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6. SAYISAL ANALIZLER

Bu boliimde, gelistirilen hiyerarsik yontemin performansini 6lgmek i¢in yapilan
hesaplama deneyleri agiklanacaktir. Ik olarak, hiyerarsik yontemdeki algoritmalarmn
parametre degerleri Taguchi yontemi kullanilarak belirlenecek ve ardindan
gelistirilen hiyerarsik yontemin test problemleri kullanilarak literatiirde mevcut olan

diger ¢ozliim yontemleri ile karsilagtirmalar1 sunulacaktir.

6.1. Taguchi Yontemi ile Parametre Tasarimi

Parametre degerlerinin belirlenmesi metasezgisel algoritmalarin performansi veya
etkinligi ilizerinde onemli bir etkiye sahiptir, ¢linkii parametreler algoritmadaki
bulussal mekanizmalarin davranisint kontrol etmektedirler. Bu nedenle, yiiksek
performans elde etmek i¢in algoritma parametrelerinin uygun sekilde ayarlanmasi
gerekir. Bu amagla literatiirde tam faktoriyel deney tasarimi ve Taguchi yontemi gibi

istatistiksel deneysel tasarim yontemleri sik¢a tercih edilmektedir (Hoss, 2012).

Tam faktoriyel deney tasariminda her bir faktoriin her bir seviyesini i¢eren olasi tiim
kombinasyonlar yapilacak olan deneylerin sayisini belirlemektedir. Faktor ve
seviyerinin sayisi arttikga hem zaman hemde maliyet artacaktir. Taguchi yonteminde
ise gelistirilen ortogonal diziler sayesinde ¢ok az deney ile c¢ok iyi sonuglar

bulunabilmektedir.

Taguchi, cesitliligi azaltmak ve performans kriteri olarak kullanilmasi amaciyla
sinyal/giirtiltii (S/G) orani olarak adlandirilan bir dizi istatistik gelistirmistir. Taguchi,
deneyin hedefinin tiirline gore en kiigiik en iyi, hedef deger en iyi ve en biiyiik en iyi
olarak ii¢ ¢esit S/G orami tamimlamistir. Tanimlanan S/G oranlar1 Tablo 6.1°de

gosterilmistir (Sirvanci, 1997).



Tablo 6.1. S/G oranlarinin hesaplanmasi.

Karakteristik tipi S/G Orani

1
En kiiciik en iyi —10|og(ﬁZ y?)
Hedef deger en iyi ~10 |og(slz)

1w 1
En biiyiik en iyi _1OIOQ(HZF)

Hangi ¢esit S/G orani kullanilirsa kullanilsin en biiyilk S/G orani en iyi deney
sonucunu gostermektedir. Ayrica S/G oranina ek olarak varyans analizi (ANOVA)
ile faktorlerin siirecler iizerindeki etkileride istatistiksel olarak belirlenmektedir

(Yang ve Tarng, 1998).

Taguchi yonteminin adimlari sirasiyla problemin belirlenmesi, performans
karakteristiklerini etkileyen parametrelerin ve her parametre igin seviyelerin
belirlenmesi, uygun ortogonal dizinin secilmesi, parametrelerin siitunlara atanmasi,
deneyin uygulama sirasinin belirlenmesi, deneylerin gerceklestirilmesi ve sonuglarin
analiz edilmesidir (Sirvanci, 1997). Gelistirilen HKKO-YAKA igin tanimlanan
parametreler, karinca sayisi, iterasyon sayisi, feromon miktarinin 6nemini belirleyen
sabit (o), sezgisel bilginin O6nemini belirleyen sabit (), buharlasma orani (p),
baslangi¢ sicakligi (Ty), bitis sicakligi (Tf) ve sogutma katsayisi (€), besin kaynagi
say1s1, i§¢i ar1 sayisi, gozcii ar1 sayisi, limit ve iterasyon sayist (YAKA)’dir. Bu
parametrelerden karinca sayisi igin iki farkli seviye, iterasyon sayisi, feromon
miktarinin 6nemini belirleyen sabit (a), sezgisel bilginin dnemini belirleyen sabit (B),
buharlasma oran1 (p), baslangic sicakligi (Ty), bitis sicakligi (Tf) ve sogutma
katsayist (€) icin ise li¢ fakli seviye belirlenmistir. Besin kaynagi sayisi, is¢i ar1
sayisi, gozcii ar1 sayisi, limit ve iterasyon sayist (YAKA) icin sabit seviyeler
belirlenmistir. Bu dogrultuda deneysel c¢alisma i¢in L18 ortogonal dizisi

kullanilmistir. Tablo 6.2°de belirlenen parametreler ve seviyeleri goriilmektedir.
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Tablo 6.2. Belirlenen parametreler ve seviyeleri.

Parametreler Seviye 1 Seviye 2 Seviye 3
Karinca sayisi 10 50 -
Iterasyon say1s1 (HKKO) 10 100 1000
o 0,1 0,5 1
1 5 9

p 0,01 0,065 0,65
To 1 10 100
Te 0,01 0,1 1
€ 0,8 0,9 0,99
Besin kaynagi sayisi Karinca sayisi
Isci ar1 say1s1 Karinca sayisi
Gozci ar1 sayis1 Karinca sayisi
Lirmit Miisteri sayis1* besin

kaynag1 sayist
Iterasyon say1s1 (YAKA) 10000

Bu calismada kullanilacak FORT test problemleri 5 ve 9 adet sarj istasyonu igeren iki
farkli veri setinden olusmaktadir. Her veri setinde, rastgele dagitilmis 100, 200 ve
400 miisteri ile 10 ornekten olusan ii¢ set bulunmaktadir. Toplamda, veri seti 60
ornek icermektedir. Her bir veri seti i¢in farkli miisteri sayisina sahip birer problem
olacak sekilde toplamda 6 adet problem tesadiifi olarak secilmistir. Secilen
problemler N100-16, N100-21, N200-16, N200-29, N400-12 ve N400-22’dir. Bu 6
problem i¢in, HKKO-YAKA L18 dizisinin her bir parametre kombinasyonuna gore
ic kez calistirildi. Boylece toplam 324 deneme yapilmistir. Test problemlerinin
¢Oziimii sonucunda amag fonksiyonu olarak toplam maliyet hesab1 yapilmaktadir.
Fakat algoritmanin sonucunda bazi parametre kombinasyonlari ile daha uzun siirede
bazilariyla ise daha kisa siirede en iyi sonuglar elde edilmektedir. Bu nedenle
gelistirilen yontemin performansini 6lgmek i¢in amag¢ fonksiyonu degeri ile ¢oziim
stiresi birlikte degerlendirilmelidir. Bu dogrultuda amac¢ fonksiyonu degeri olan
toplam maliyetin ve algoritmanin ¢6ziim siiresinin {i¢ tekrar sonucu elde edilen
ortalamalar1 normallestirilip toplanmis ve normallestirilmis toplam deger (NTD)

olarak Tablo 6.3’te sekiz parametreli ii¢ seviyeli ortogonal dizisi ile gosterilmistir.
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Tablo 6.3. L18 ortogonal dizisi ve deney sonuglari.

Karmca iterasyon NTD NTD NTD NTD NTD NTD
Sayin  Says(ikkoy ¢ B P To T € \i0016) (N100-21) (N200-16) (N200-29) (N400-12) (N400-22)
1 1 1 1 1 1 1 1 0,728 0,757 0,777 0,807 1,060 1,080
1 1 > 2 2 2 2 2 0,282 0,315 0,276 0,320 0,328 0,330
1 1 3 3 3 3 3 3 0,043 0,004 0,002 0,055 0,007 0,014
1 2 1 1 2 2 3 3 0,864 0,901 0,952 0,892 0,959 0,977
1 2 > 2 3 3 1 1 0,198 0,199 0,191 0,201 0,188 0,196
1 2 3 3 1 1 2 2 0,172 0,144 0,110 0,144 0,118 0,132
1 3 1 2 1 3 2 3 0,276 0,264 0,262 0,251 0,201 0,203
1 3 2 3 2 1 3 1 0,204 0,187 0,197 0,191 0,130 0,146
1 3 3 1 3 2 1 2 0,338 0,290 0,239 0,290 0,213 0,233
2 1 1 3 3 2 2 1 0,422 0,452 0,523 0,574 0,284 0,284
2 1 > 1 1 3 3 2 1,622 1,639 1,965 1,961 1,998 1,997
2 1 3 2 2 1 1 3 0,433 0,450 0,558 0,575 0,300 0,290
2 2 1 2 3 1 3 2 0,513 0,533 0,621 0,572 0,318 0,298
2 2 > 3 1 2 1 3 0,499 0,520 0,606 0,624 0,285 0,294
2 2 3 1 2 3 2 1 1,637 1,647 1,903 1,942 1,813 1,908
2 3 13 2 3 1 2 0,786 0,807 0,831 0,782 0,318 0,322
2 3 > 1 3 1 2 3 1,478 1,438 1,400 1,405 0,885 0,966
2 3 3 2 1 2 3 1 0,832 0,869 0,898 0,870 0,375 0,353




Bu calismanin amaci toplam maliyeti ve algoritmanin ¢6ziim zamanmi en aza
indirmektir. Bu yaklasimdan yola ¢ikarak 8 faktor ve 3 seviyeli L18 ortogonal
dizisine gore her bir deneme i¢in Minitab 21 programi kullanilarak “en kiiciik en iyi”
analizi yapilmistir. Parametrelerin her bir seviyesi i¢in ortalama S/G oranmi grafigi

Sekil 6.1°de yer almaktadir.

Kannca sayist [terasyon savist Feromon miktarmn énemini belirleyen sabit (o)

10|

5 \ S -—

D_ T T T T T T T T
10 50 10 100 1000 0,1 0,5 1,0

Sezgisel bilginin tnemini belirleyven sabit L’B)' Buharlasma oram (p) Baslangi¢ sicakligs (Ty)

o // " ———

T T T T
0,010 0,065 0,650 1 10 100

W

1 5
Bitis sicakligs (Ty) Sogutma katsayisi (€)
10
e "
5. ———— P
0~ T T T T T T
0,01 0,10 1,00 0,80 0,90 0,99

Sekil 6.1. Parametrelerin seviyeleri i¢in S/G oranlari.

Sekil 6.1°deki S/G oranlar incelendiginde, her bir parametre i¢in en yiiksek orana
sahip olan seviyeler en uygun seviye olarak seg¢ilmistir. Parametrelerin en uygun

seviyeleri ve degerleri Tablo 6.4’te gosterilmektedir.

Tablo 6.4. Parametrelerin en uygun seviyeleri ve degerleri.

Parametreler En uygun seviye Degeri

Karinca sayisi Seviye 1 10

Iterasyon say1s1 (HKKO) Seviye 1 10

o Seviye 3 1
Seviye 3 9

p Seviye 3 0,65

T Seviye 3 100

T¢ Seviye 3 1

€ Seviye 3 0,99
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Tablo 6.4 incelendiginde Taguchi deney tasarimi yontemi ile karinca sayisi (10) ve
iterasyon sayisi (10) i¢in birinci seviye, feromon miktarinin 6nemini belirleyen sabit
(1), sezgisel bilginin énemini belirleyen sabit (9), buharlagsma orani (0,65), baslangi¢
sicaklig1 (100), bitis sicakligr (1) ve sogutma katsayisi (0,99) i¢in ise liglincili seviye
en uygun seviye olarak secilmistir.

Parametreler i¢in hangi seviyelerin daha uygun oldugu bulunduktan sonra varyans
analizi yapilmis ve sonuglar1 Tablo 6.5°te gosterilmistir. Parametreler igerisinde en

onemli parametre, P degerinin sifira en yakin oldugu (0,01) karinca sayis1 oldugu

sonucuna varilmistir.

Tablo 6.5. S/G oranlarinin varyans analizi.

Diizeltilmis Diizeltilmis

Parametreler Ssg?gigsiik Kareler Kareler F-Degeri p-Degeri
Toplamm  Ortalamasi
Karinca sayisi 1 479,221 479,221 100,82 0,010
Iterasyon say1s1 (HKKO) 2 11,639 5,820 1,22 0,450
a 2 99,983 49,991 10,52 0,087
B 2 540,345 270,172 56,84 0,017
p 2 136,269 68,135 14,33 0,065
T, 2 11,198 5,599 1,18 0,459
T¢ 2 8,964 4,482 0,94 0,515
€ 2 32,585 16,293 3,43 0,226
Hata 2 9,507 4,753
Toplam 17

6.2. Gelistirilen HKKO-YAKA’nin Sinanmasi

Bu boliimde, gelistirilen HKKO-Y AKA’nin performansi literatiirde FORT (Felipe ve
ark, 2014) olarak bilinen test problemi kullanilmigtir. Arastirmalarimiza gore Felipe
ve ark. (2014) EARP'yi birden fazla sarj teknolojisi ve kismi sarj ile birlikte ele
alarak toplam sarj etme maliyetini en kiiglikleyen bir amag¢ fonksiyonu kullanan
literatlirde tek caligmadir. FORT test problemleri 5 ve 9 adet sarj istasyonu igeren iki
farkli veri setinden olusmaktadir. Her veri setinde, rastgele dagitilmisg 100, 200 ve
400 miisteri ile 10 ornekten olusan ii¢ set bulunmaktadir. Toplamda, veri seti 60
ornek igermektedir. Tim veri seti http://www.vrp-rep.org/datasets/item/2018-
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0004.html adresinde mevcuttur. Gelistirilen HKKO-YAKA, MATLAB programa
dilinde kodlanmistir ve tiim 6rnekler Intel Core i7 CPU 4.5 GHz islemci ve 16 GB
RAM’e sahip bir bilgisayar lizerinde kosturulmustur. Elde edilen sonuglar Felipe ve
ark. (2014) ve Keskin ve Catay (2018)’in sonuglar ile karsilagtirilmistir. Felipe ve
ark. (2014) calismalarinda 2-opt ve yeniden ekleme gibi yerel arama operatorler
kullanarak tavlama benzetimi tabanli bir algoritma gelistirmislerdir. Keskin ve Catay
(2018) ise caligmalarinda kesin ¢6ziim yontemi ve uyarlanabilir genis komsu arama

yontemini bir arada kullanarak bir mat-sezgisel algoritma énermislerdir.

FORT orneklerini ¢ozerek elde edilen ortalama sonuglar Tablo 6.6'da ve ayrintili
sonuglar ise Tablo 6.7'de verilmistir. Tablo 6.6 ve Tablo 6.7’deki FORT Felipe ve
ark. (2014)’tn sonuglarini, Mat-sezgisel Yontem Keskin ve Catay (2018)’iin
sonuclarini  gdstermektedir. “% lyilestirme” Felipe ve ark. (2014)’iin sonuglari
arasindaki farkin yiizdesini gostermektedir. Iyilestirme yiizdesi asagidaki gibi

formiile edilir.

%Ilyilestirme= ((Ortalama toplam maliyet (FORT) - Ortalama toplam maliyet)/
Ortalama toplam maliyet (FORT))*100

67


http://www.vrp-rep.org/datasets/item/2018-0004.html

Tablo 6.6. Ortalama toplam maliyet ve hesaplama siiresinin karsilastirilmasi.

Gelistirilen Hiyerarsik Yontem

» FORT Mat-sezgisel Yontem
= _
g 2 £ 'z £ 'z £ 'z
= = 8 bt < o @ - 2 =
= R S < = o © = g o © = £
a = o = o c @ E= o c @ =
A ) == c S =S c S p 4 =X c S p4
x < c = = E © = = E kS c = = E o
Z 5 EZ £ 5 EZ £ s = EZ £ 5 =
— = T = 5 . T = 5 . o T = 5 =9 =
5 s 3 8 2 ° [ 2 N
7)) - 2] o ) S o Q e
O = @) = @) =
9 100 70,34 274 63,91 181 9,13 62,56 261 11,03
5 71,59 268 65,12 180 9,02 63,55 259 11,24
o
© Ortalama 70,97 271 64,52 181 9,07 63,06 260 11,14
200 110,38 533 98,75 798 11,19 97,57 656 12,67
5 114,36 522 101,27 770 11,44 100,55 650 12,03
Ortalama 112,37 528 100,01 784 11,32 99,06 653 12,35
9 400 195,75 1181 176,61 2936 9,84 177,94 2480 9,17
5 203,18 1101 181,61 3247 10,58 180,01 2300 11,35
Ortalama 199,66 1141 179,11 3092 10,21 178,98 2390 10,26

FORT: Felipe ve ark. (2014), Mat-sezgisel Yontem: Keskin ve Catay (2018)



Tablo 6.7. Detayli toplam maliyetlerin karsilagtirilmasi.

i FORT Mat-sezgisel Yontem Gelistirilen Hiyerarsik Yontem
oz . » .
@ 2 = = z = z
; FF s | BS
73,42 65,12 11,30 60,89 17,07
65,97 60,49 8,31 60,82 7,81
66,98 62,95 6,02 61,84 7,67
70,96 65,41 7,82 64,01 9,79
78,22 73,82 5,63 72,21 7,68
100 72,16 65,72 8,92 65,16 9,70
73,87 65,40 11,47 65,25 11,67
62,70 57,21 8,76 56,43 10,00
72,45 62,80 13,32 61,22 15,50
66,70 60,21 9,73 57,73 13,45
73,79 65,29 11,52 62,14 15,79
66,58 60,92 8,50 60,22 9,55
66,92 63,12 5,68 59,51 11,07
71,74 68,24 4,88 67,70 5,63
82,02 76,28 7,00 75,51 7,94
100 73,59 66,25 9,97 64,43 12,45
74,00 67,65 8,58 64,59 12,72
62,74 57,21 8,81 55,64 11,32
73,28 65,37 10,79 64,97 11,34
71,19 60,91 14,44 60,82 14,57
- 105,54 - 108,2 -
108,24 96,4 10,94 95,25 12,00
110,21 97,34 11,68 94,6 14,16
108,69 95,78 11,88 92,18 15,19
117,44 103,65 11,74 102,77 12,49
200 111,26 98,17 11,77 96,57 13,20
110,42 98,48 10,81 99,5 9,89
102,37 93,66 8,51 90,56 11,54
110,08 97,41 11,51 95,89 12,89
114,71 101,06 11,90 100,14 12,70
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Tablo 6.7. (Devami) Detayli toplam maliyetlerin karsilastirilmasi.

i FORT Mat-sezgisel Yontem Gelistirilen Hiyerarsik Yontem
g z - o =
2 2 = = z = z
; : 0 F s | B %
124,11 110,48 10,98 109,12 12,08
110,15 98,49 10,59 97,98 11,05
109,64 99,18 9,54 97,95 10,66
112,65 99,03 12,09 100,1 11,14
5 200 121,81 104,88 13,90 101,13 16,98
115,05 102,23 11,14 101,77 11,54
113,76 102,52 9,88 99,75 12,32
106,7 92,42 13,38 95,01 10,96
113,46 100,32 11,58 99,56 12,25
116,23 103,12 11,28 103,09 11,31
198,48 179,56 9,53 181,20 8,71
196,5 176,34 10,26 179,4 8,70
195,72 177,34 9,39 176,18 9,98
190,28 172 9,61 175,25 7,90
192,67 176,13 8,58 180,9 6,11
° 400 200,66 179,52 10,54 181,4 9,60
194,4 176,17 9,38 177,3 8,80
194,92 176,03 9,69 174,72 10,36
198,16 175,12 11,63 173,57 12,41
- 177,88 - 179,5 -
206,6 182,7 11,57 178,13 13,78
201,98 180,38 10,69 179,75 11,01
207,55 183,56 11,56 179,75 13,39
192,96 177,07 8,23 179,02 7,22
5 400 199,21 177,34 10,98 175,93 11,69
206,75 184,41 10,81 183,91 11,05
205,96 182,73 11,28 183,2 11,05
195,06 181,1 7,16 179,67 7,89
207,38 184,38 11,09 180,54 12,94
208,33 182,41 12,44 180,18 13,51

FORT: Felipe ve ark. (2014), Mat-sezgisel Yontem: Keskin ve Catay (2018)
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Tablo 6.6’daki sonuglara gore, gelistirilen hiyerarsik yontemin Felipe ve ark.
(2014)’1lin elde ettigi sonuclara kiyasla miisteri sayis1 100, 200 ve 400 i¢in sirasiyla
%11,14, %12,35 ve 9%10,26 iyilestirme elde ettigi goriilmektedir. Ayrica Felipe ve
ark. (2014) test problemlerinin ¢6ziim siirelerini miisteri sayis1 100, 200 ve 400 igin
sirastyla ortalama 271, 528, 1141 saniye, Keskin ve Catay (2018) ise sirasiyla
ortalama 181, 784 ve 3092 saniye olarak raporlamislardir. Onerdigimiz hiyerarsik
yontem ise ortalama 260, 653 ve 2390 saniyede sirasiyla miisteri sayis1 100, 200 ve

400 olan problemleri ¢ozebilmistir.

Tablo 6.7'deki sonuglar ayrica gelistirilen hiyerarsik yontemin Felipe ve ark.
(2014)’ln elde elde ettigi ¢oziimlerden hepsini, Keskin ve Catay (2018)’1n elde ettigi
¢oziimlerden ise kirk yedi Orneginin sonucunu iyilestirdigini gostermektedir.
Iyilestirilmis ¢oziimler koyu fontta gdsterilmistir. Yontemler farkli islemciler ile
kullanildigindan, hesaplama zamanini karsilastirmak ¢ok dogru olmayacaktir, fakat
yine de, iyilestirme sonuglariin gelistirdigimiz yontemin etkinligini gosterdigine

inanmaktayiz.
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7. ORNEK OLAY CALISMASI

Bu béliimde Tiirkiye genelinde faaliyet gosteren bir slipermarket zinciri ele alinarak
haftalik taleplerinin karsilanabilmesi i¢in en uygun ara¢ rotalarmin belirlenmesi
problemi ele alinmistir. Siipermarket zincirinin 1 adet ana deposu (D) ve iirlin
dagitiminin yapilacagi 94 adet magazasit (M) bulunmaktadir. Dagitimini yapan arag
filosu homojen kapasiteye sahip elektrikli kamyonlardan olusmaktadir. Dagitim
alaninda araglarin bataryalarin1 sarj edebilecekleri 5 adet sarj istasyonu (R)
bulunmaktadir. Magazalarin Onceki li¢ aylik taleplerinin ortalamasi alinarak 20
haftalik talep verileri elde edilmistir. Miisterilerin 1. hafta talep miktarlari ile ana

deponun, miisterilerin ve sarj istasyonlarinin birbirleri arasindaki uzaklik matrisinin

bir kism1 Tablo 7.1 ve Tablo 7.2’de verilmistir.

Tablo 7.2. Ana deponun, miisterilerin ve sarj istasyonlarinin birbirleri arasindaki
mesafeler (km).

Tablo 7.1. Magazalarin 1. hafta talepleri (ton).

M1

M2

M3

M4

M5

M6

M7

M8

9

6

5

7

7

3

9

3

ML M2 M3 M4 M5 D R1 R2 R3 R4 R5
M1 0 51 48 29 32 136 50 56 63 80 65
M2 | 51 0 44 29 24 153 88 80 68 65 76
M3 | 48 44 0 56 55 132 76 67 26 40 51
M4 | 29 29 56 0 7 64 71 70 64 64 95
M5 | 32 24 55 7 0 153 55 96 65 97 44
D 136 153 132 64 153 0 40 87 69 28 55
R1 50 88 76 71 55 40 0 50 37 46 82
R2 56 80 67 70 96 87 50 0 77 74 75
R3 63 68 26 64 65 69 37 77 0 85 31
R4 80 65 40 64 97 28 46 74 85 0 95
RS 65 76 51 95 44 55 82 75 31 95 0

Gergek hayat problemi ile ilgili diger bilgiler asagidaki gibidir:



* 36 ton kapasiteli 20 adet elektrikli kamyon bulunmaktadir.
* Arag bataryalarinin kapasitesi 435 kWsa’dr.

* Sarj istasyonlarinda iki tiir (hizli ve orta) sarj teknolojisi vardir. Hizli olanin sarj
etme hiz1 45 kWsa/sa'dir. Sarj etme maliyeti 1,33 TL/kWsa'dir. Orta olanin yeniden
sarj olma hiz1 22 kWsa/sa'dir. Sarj etme maliyeti 0,95 TL/kWsa'dir.

» Depodaki sarj teknolojisi yavas sarjdir. Yavas sarj, gece sarjidir ve en ucuzudur.

Yavas sarj etme hiz1 3,7 kWsa/sa'dir. Sarj etme maliyeti 0,14 TL/kKWsa'dir.

* Sarj etmenin sabit maliyeti 19,38 TL/dongi'diir. (Elektrigin 2020 yilindaki ortalama

birim maliyeti dikkate alinarak hesaplamalar yapilmistir.).

* Araglar homojen oldugu i¢in her aracin tam yiiklii ve yiiksliz enerji tiiketim oranlari

strastyla 2,18 ve 1,29 kWsa/km’ye esittir.

* Bir tur i¢in izin verilen maksimum siire 40 saattir.

* Her magazanin servis siiresi ortalama 30 dakikadir.

» Magazalar arasinda beklenen ortalama hiz 90 km/sa'dir.

Senaryo 1, Senaryo 2 ve Senaryo 3, 20 haftalik talep miktarlar1 ele alinarak

gelistirilen hiyerarsik yontem, CAPSO ve uyarlanmig CAPSO ile ¢oziilmiistiir.

7.1. Senaryolarin HKKO-Y AKA ile Coziimii

Gelistirilen HKKO-YAKA, Pareto-optimal ¢oziimleri bulmak amaciyla ATY ve

KSY i¢in arama islemi olarak kullanilmistir.

Ilk olarak Senaryo 1, 2 ve 3’iin 1. hafta talepleri dikkate alinarak her bir amag
fonksiyonu (f;) problemin kisitlar1 altinda gelistirilen hiyerarsik yontem ile ayr1 ayri
¢Oziilmiis ve pozitif ideal ¢goziimler (en iyi ¢6ziim) bulunmustur. Daha sonrasinda ise,
her bir ¢6zlimiin karar degiskenleri girdi olarak alinmis ve kalan amag fonksiyonlar
dikkate almarak model ¢oziilmiistiir. Islem, tiim amag fonksiyonlar1 i¢in model
¢oziilene kadar tekrarlanmigtir. Tlim ¢oziimler arasinda, her bir amag fonksiyonu i¢in
negatif ideal ¢oziim (en kotli ¢6zlim) bulunmustur. Bulunan ¢oéziimler hiyerarsik
yontemin 50 kez kosturulmasi sonucunda alinan ortalama degerlerdir. Senaryo 1 igin

elde edilen ortalama degerler Tablo 7.3’te verilmistir.
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Tablo 7.3. Senaryo 1 i¢in amag fonksiyonu degerleri.

For?kmsi?/%nu Enk f; Enk f; Enk f3 Enk f, Enk fs
f; (586‘;14%3 (eﬁtﬁiﬁ) 6548,7 6452,2 6164
f2 B eniyi 16 16 (en kit
fs 5622 (eﬁjft')?tﬁ) (e5n1 i5>(/)i) 5155 5973
£, 9381,2 é?jf;tg) 8674,1 3;933 9944 1
s 16 (enzklt')tii) 20 19 (enl ?yi)

f,:Toplam sarj etme maliyeti, f,:Gerekli olan EA sayisi, f3:Toplam seyahat mesafesi, f,:Enerji tiikketimi,
f5:Ugranmasi gereken sarj istasyonu sayisi

Senaryo 2 i¢in ortalama degerler Tablo 7.4’te verilmistir.

Tablo 7.4. Senaryo 2 i¢in amag fonksiyonu degerleri.

For?lflsi?/%nu Enk f; Enk f, Enk f3 Enk f, Enk f5
£, (39‘:19% (Sfiiti) 35353 3650 42781
f, 17 (enl ?yi) 16 16 (en11<76t1"1)
£, 5336 (eﬁi%gtﬁ) (g’nlfgi) 5158 5959
f, 8831,9 (16(3161?&.3) 8634,3 fe?%il) 9872,4
fs 18 (enzksz')tﬁ) 19 19 (en1 ?yi)

f;:Toplam sarj etme maliyeti, f,:Gerekli olan EA sayisi, f3:Toplam seyahat mesafesi, f,:Enerji tikketimi,
fs:Ugranmasi gereken sarj istasyonu sayisi

Senaryo 3 i¢in elde edilen ortalama degerler ise Tablo 7.5’te verilmistir.
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Tablo 7.5. Senaryo 3 i¢in amag fonksiyonu degerleri.

For?lznsi?/%nu Enk f; Enk f, Enk f; Enk f, Enk fg
£, (sr??;i) (eﬁfiiti) 4078,1 3892 4832,1
f; (en1k76tﬁ) (en1 ?yi) 16 16 16
£ 5339 (eﬁfﬁm (Enz?ji) 5194 5999
£, 88631 é?flfgtg) 8817,3 3;82;3 9963,5
fs 18 (en21<36t1'i) 20 18 (en1 Lilyi)

f,:Toplam sarj etme maliyeti, f,:Gerekli olan EA sayisi, f3:Toplam seyahat mesafesi, f,:Enerji tiiketimi,
f5:Ugranmas1 gereken sarj istasyonu sayisi

Amagc fonksiyonlarmin birimleri farklilik gosterdiginden, her bir amag¢ fonksiyonunu
ayni Olgekte sunmak i¢in normalizasyon islemi uygulanmistir. Denklem 7.1, amag
fonksiyonu hem en kii¢iikleme hem de en biiyiilkleme oldugundaki normalizasyon

stirecini gostermektedir.

( W8~/ . o
W , en kiiciik amag fonksiyonu i¢in
5= 5 WSy - o (7.1)
k W en biiyiik amag fonksiyonu i¢in

Denklem 7.1’de fl , 1. amac¢ fonksiyonunun normallestirilmis degerini, WSJ‘,» fi amag
fonksiyonunun en kotii ¢ozlimiini, BS, fi ama¢ fonksiyonunun en iyi ¢ozlimiinii

ifade etmektedir.

Amag fonksiyon degerleri Tablo 7.3, Tablo 7.4 ve Tablo 7.5'teki en iyi ve en kot
degerler dikkate alinarak normalize edildikten sonra skalerlestirme islemi yapilmustir.
Bes adet amag fonksiyonunun ATY ve KSY ile skalerlestirilmesi sonucunda sirasiyla

Denklem 7.2 ve denklem 7.3’teki amag fonksiyonlar1 elde edilmistir.

Enb w;f](x) + w,f5(x) + wsf3(x) + w,f(x) + wsfe(x) (7.2)
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Enb w; (f{(x) —a1) + wp(f,(x) —a;) + w3(f3(x) —a3) +
wy(fa(x) —ay) + ws(fs(x) —as) + a(|(f1(x) —a)| + (7.3)
|(f2(x) — a)| + [(f3(x) —az)[ + |(f2(x) —a )| + [(f5(x) —as)))

Skalerlestirilmis amag fonksiyonlarindaki agirlik degerleri her degistirildiginde yeni
bir tek amagli optimizasyon problemi olusmaktadir. Farkli agirlik degerleri de farkl
Pareto ¢ozlimlerin elde edilmesini saglar. Farkli Pareto-optimal ¢6ziimlerin
bulunabilmesi i¢in optimizasyon algoritmasinin farkli agirliklar kullanilarak
calistirilmasi gerekmektedir. Bu nedenle amag¢ fonksiyonundaki w agirlik degerleri

i¢in rastgele belirlenen 10 farkli deger Tablo 7.6' da verilmistir.

Tablo 7.6. Rastgele segilen amag fonksiyonu agirlik degerleri.

No o Wy Wy W3 Wy Ws
1 0,01 0,36 0,02 0,12 0,23 0,27
2 0,06 0,25 0,30 0,07 0,20 0,18
3 0,03 0,04 0,22 0,30 0,18 0,26
4 0,07 0,08 0,10 0,18 0,43 0,21
5 0,12 0,15 0,21 0,14 0,13 0,37
6 0,02 0,36 0,14 0,25 0,22 0,03
7 0,10 0,47 0,06 0,19 0,17 0,11
8 0,12 0,13 0,15 0,32 0,21 0,19
9 0,06 0,23 0,07 0,12 0,48 0,10

10 0,19 0,20 0,20 0,20 0,20 0,20

Senaryo 1, Senaryo 2 ve Senaryo 3, Tablo 7.6’daki farkli agirlik degerleri dikkate
alimarak HKKO-YAKA ile ayr1 ayn ¢oziilmiistir. HKKO-YAKA’da Bolim 6°da
belirlenen parametre degerleri kullanilmistir. Senaryolarin 1. Hafta talep verileri
dikkate alinarak ¢6zliimii sonucunda farkli agirlik degerleri i¢in ATY ile elde edilen

Pareto-optimal ¢oztimler Tablo 7.7°de verilmistir.
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Tablo 7.7. Farkli agirlik degerleri i¢in ATY ile elde edilen Pareto-optimal ¢6ziimler.

Enkf, Enkf, Enkfs Enkf, Enkfs Zf{(x)

1 59234 17 6060 98905 15 3,45
2 59947 16 5592 94365 16 1,77
3 59821 16 5634 90987 17 1,69
Senaryo1 4 9920 16 5776 98258 15 1,91
5 5812 17 5636 93575 15 1,64
6 59443 16 5443 91208 18 1,57
7 59639 16 5900 98675 16 2,68
8 60059 16 5684 93227 16 1,82
9 60479 16 5481 92099 17 1,87
10 59947 16 5531 93045 16 1,50
1 39522 16 5495 92599 17 3,06
2 38976 16 5245 89148 19 1,48
3 38990 16 5340 90013 17 1,63
4 39158 16 5377 90594 17 1,99
SMaOZ 5 38020 16 5508 92132 15 2,28
6 3814 16 5479 87853 20 2,04
7 40039 16 5379 91223 18 2,82
8 39158 16 5301 89592 18 1,69
9 39284 16 5308 89802 19 2,03
10 38249 16 5333 89589 17 1,10
1 41592 17 5625 94283 15 3,23
2 41494 16 5392 91116 18 1,71
3 43285 16 5359 89885 16 1,60
4 41340 16 5408 91882 18 1,82
Semaryo3 5 39997 17 5765 9599 14 3,24
6 38976 16 5470 9152 18 1,34
7 41158 16 5258 90791 18 1,32
8 41019 16 53335 909485 17 1,32
9 40095 16 5255 89163 21 1,26
10 40907 16 5330 89263 18 1,18

f;:Toplam sarj etme maliyeti, f,:Gerekli olan EA sayisi, f3:Toplam seyahat mesafesi, f,:Enerji tiketimi,
f5:Ugranmasi gereken sarj istasyonu sayisi

Senaryolarin 1. Hafta talep verileri dikkate alinarak ¢6ziimii sonucunda farkli agirlik

degerleri i¢in KSY ile elde edilen Pareto-optimal ¢oziimler Tablo 7.8’de verilmistir.
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Tablo 7.8. Farkli agirlik degerleri i¢in KSY ile elde edilen Pareto-optimal ¢oziimler.

Enkf, Enkf, Enkfs Enkf, Enkfs Zf{(x)

1 59052 17 5439 94482 17 3,05
2 61150 16 5644 93961 16 2,69
3 59275 16 5384 91218 17 1,71
Senaryo1 4 60605 16 5543 93018 17 2,68
5 5840 16 5932 98939 14 2,05
6 59024 16 5394 93398 16 1,53
7 58086 17 5318 89152 17 2,00
8 59583 16 5604 94269 15 1,81
9 58142 16 5348 90349 17 1,19
10 58352 16 5412 91329 16 1,13
1 373L,1 17 5678 93888 15 3,00
2 38360 16 5370  9001,2 18 1,95
3 39606 16 5481 91643 17 2,73
4 37997 16 5406 90718 19 2,22
SMAYOZ 5 ere 16 5512 92364 15 2,09
6 38416 16 5379 90647 17 1,84
7 38263 16 5323 89877 16 1,28
8 38165 16 5215 87379 19 1,37
9 38822 16 5290 87806 17 1,39
10 37311 16 5301 88845 18 1,16
1 39983 17 5424 91389 16 3,11
2 39759 16 5395 90409 16 1,50
3 41089 16 5344 89721 16 1,61
4 40613 16 5268 88538 20 1,55
Senaryo3 5 41186 16 5312 90165 17 1,89
6 41844 16 5323 89558 18 2,30
7 40907 17 5325 89609 20 3,38
8 41788 16 5243 88969 18 1,62
9 41103 16 5342 90324 18 2,32
10 39802 16 5302 89319 17 0,87

f;:Toplam sarj etme maliyeti, f,:Gerekli olan EA sayisi, f3:Toplam seyahat mesafesi, f,:Enerji tikketimi,
f5:Ugranmasi gereken sarj istasyonu sayisi

Amag fonksiyonlarinin birimleri farkli oldugu i¢in, bes amag¢ fonksiyonunun her

birinin sonuglart normalize edilerek toplanmis ve Tablo 7.7 ve Tablo 7.8'in sag
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stitununda gosterilmistir. Bu sonuglar, farkli agirlik degerlerinin Pareto-optimal
¢cozlimlerin tizerindeki etkisini gostermektedir. Ayrica en uygun Pareto-optimal
¢Ozlimii agirliklar esit secildiginde gozlemlenmistir. Bu nedenle w, hem ATY hem de

KSY i¢in 0,20 olarak se¢ilerek islemler yapilmistir.

HKKO-YAKA ile 20 haftalik talep verileri kullanilarak elde edilen Pareto-optimal
¢oziimler ise Senaryo 1, Senaryo 2 ve Senaryo 3 i¢in sirasiyla Tablo 7.9, Tablo 7.10
ve Tablo 7.11°de verilmistir. Tablolardaki 1. siitun haftayi, 2. ve 7. siitun toplam sarj
maliyetini (TSM), 3. ve 8. siitun gerekli toplam ara¢ sayisini (TAS), 4. ve 9. siitun
toplam seyahat mesafesini (TSM), 5. ve 10. siitun toplam enerji tiikketimini (TET) ve
6. ve 11. siitun ise ugranmasi gereken toplam sarj istasyonu sayisim (TSIS)

gostermektedir.
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Tablo 7.9. Senaryo 1’in HKKO-Y AKA ile ¢oziimiinden elde edilen sonuglar.

ATY-HY KSY-HY
Hafta - :
TSM TAS TSM TET TSIS TSM TAS TSM TET TSIS

1 5994,7 16 5531 9304,5 16 5835,2 16 5412 9132,9 16
2 6150,0 16 5526 9327,7 17 5868,8 16 5312 8924,6 16
3 5976,5 16 5426 9122,5 17 5899,6 16 5201 8898,6 16
4 6036,7 16 5520 9391,3 16 5556,8 16 5564 9196,3 14
5 6063,3 16 5649 9476,4 17 5989,1 16 5633 9626 15
6 6540,3 16 5868 9838,9 16 6161,2 16 5695 9717,1 17
7 5944,4 16 5607 9295,3 14 5590,4 16 5412 9074 14
8 6406,0 16 5465 91215 19 6138,8 16 5433 9193,1 17
9 5944,4 16 5536 9265 18 5716,3 16 5564 9756,4 16
10 6341,7 16 5487 9259,8 15 6264,7 16 5361 9164,5 15
11 6159,8 16 5468 9336,6 17 56534 16 5581 93134 16
12 5744,3 16 5360 8967,6 16 5520,5 16 5376 9108,1 16
13 6207,4 16 5289 9024,4 18 5983,5 16 5583 9433,4 16
14 5940,2 16 5667 9403,7 15 5663,2 16 5709 9471,8 15
15 6031,1 16 5667 9499 16 5905,2 16 5476 9298,2 15
16 6383,6 16 5529 9232 17 5958,3 16 5505 9080,5 16
17 6235,3 16 5626 96159 16 5976,5 16 5160 8683,2 16
18 5896,8 16 5281 8808,7 18 5972,3 16 5123 8873,9 16
19 6150,0 16 5722 9643,9 16 6070,3 16 5531 9192,9 15
20 6859,3 16 5483 9464,6 16 5881,4 16 5400 8994,7 15
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Tablo 7.10. Senaryo 2’nin HKKO-Y AKA ile ¢oziimiinden elde edilen sonuglar.

ATY-HY KSY-HY
Hafta - :
TSM TAS TSM TET TSIS TSM TAS TSM TET TSIS

1 3824,9 16 5333 8958,9 17 37311 16 5301 8884,5 18
2 3764,7 16 5457 9086,5 17 3837,5 16 5458 9106,2 16
3 3584,2 16 5128 8702,7 17 3466,7 16 5078 8594,2 18
4 4108,9 16 5624 9398,5 16 4015,1 16 5426 92714 16
5 37815 16 5366 8958,1 17 3596,8 16 5329 8918,3 17
6 3995,5 16 5437 9156,7 18 3871,0 16 5429 9022,2 19
7 3897,6 16 5457 9174,6 18 3831,9 16 5306 9049,6 16
8 4050,1 16 5525 9273,2 17 3843,1 16 5404 8967,2 17
9 3942,4 16 5499 9154,7 17 3629,0 16 5253 8755,8 16
10 3721,3 16 5172 8836,8 17 3696,2 16 5162 8772,1 17
11 3767,5 16 5421 9039,7 16 3746,5 16 5208 8833,0 17
12 3844,5 16 5416 9107,8 18 3795,5 16 5296 8956,7 18
13 3922,8 16 5412 9158,2 19 3892,0 16 5516 9185,9 17
14 41858 16 5587 9272,8 16 3932,6 16 5545 9186,2 15
15 3924,2 16 5237 8814,9 19 3665,4 16 5205 8765,6 18
16 3911,6 16 5417 9022,2 18 3707,4 16 5334 8847,1 18
17 3927,0 16 5441 9172,7 18 3850,0 16 5414 9031,3 16
18 3647,2 16 5218 8729,2 18 3556,3 16 5205 8764,1 16
19 4050,1 16 5332 9079,6 19 41145 16 5443 92745 18
20 37339 16 5272 88924 18 3568,8 16 5206 8733,5 16
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Tablo 7.11. Senaryo 3’iin HKKO-YAKA ile ¢6zlimiinden elde edilen sonuglar.

ATY-HY KSY-HY
Hafta - :
TSM TAS TSM TET TSIS TSM TAS TSM TET TSIS
1 4090,7 16 5330 8926,3 18 3980,2 16 5302 8931,9 17
2 4051,5 16 5439 9103,7 15 3775,9 16 5249 8716,0 15
3 3420,6 16 4948 8393,2 16 3560,5 16 5136 8611,2 17
4 3978,8 16 5417 9081,8 17 3816,5 16 5268 8820,5 15
5 39214 16 5231 8697,9 16 3907,4 16 5001 8926,3 15
6 3815,1 16 5263 8829,4 19 4057,1 16 5266 8879,0 16
7 3894,8 16 5248 8881,1 16 4008,1 16 5215 8852,0 18
8 4178,8 16 5349 9035,8 19 3974,6 16 5248 8702,5 18
9 4220,8 16 5264 8826,9 18 3882,2 16 5050 8522,7 18
10 3914,4 16 5110 8787,6 20 3899,0 16 5240 8896,0 17
11 3981,6 16 5248 8824,6 19 3869,6 16 5313 8770,4 16
12 3896,2 16 5221 8746,7 19 4041,7 16 5361 8959,7 17
13 4236,2 16 5420 9154,1 19 4086,5 16 5475 9008,9 17
14 4374,7 16 5407 9101,9 19 4269,7 16 5346 9080,5 17
15 3840,3 16 5113 8661,2 21 3519,9 16 5099 8534,9 18
16 4380,3 16 5459 9132,2 17 3985,8 16 5142 9028,3 17
17 4097,7 16 5292 8855,1 18 3831,9 16 5227 88214 16
18 41131 16 5208 8682,3 18 3739,5 16 5219 8664,5 16
19 4391,5 16 5593 94425 19 4279,5 16 5442 9212,7 18
20 4201,2 16 5335 9149,6 18 4005,3 16 5381 9013,7 18




7.2. Senaryolarin CAPSO ile Coziimii

Bu bolimde Senaryo 1, Senaryo 2 ve Senaryo 3 i¢in CAPSO ile ¢oziilmiis ve

sonuclar1 verilmistir.

Cok amagli geleneksel yontemler ile ¢cok amacl probleme ait yalnizca tek bir ¢oziim
elde edilebilmektedir. Fakat c¢ok amacgli evrimsel algoritmalarda ¢6ziimlerin
aralarinda iistiinliik bulunmadig bir ¢éziimler kiimesi olan Pareto-optimal kiime elde
edilmektedir. CAPSO’da bunlardan biridir. CAPSO’da ¢ok amacli problemin
¢Ozlimiine ait baskin coziimler (Pareto-optimal) depo ismi verilen bir yapida
depolanir. Bu ¢oziimler arasindan karar verici bir se¢imde bulunmak zorundadir.
Amag fonksiyonu sayisi arttikca bu secim daha da zorlasmaktadir. Bu nedenle bu
asamada Pareto-optimal ¢oziim kiimesi i¢indeki her bir ¢ézlime ait amag¢ fonksiyonu
degerlerini ayn1 6lgekte sunmak i¢in kendi igerisinde normalize edip topladik. Amag
fonksiyonlarimiz en kiigiiklemek oldugu i¢in amag¢ fonksiyonu degerleri normalize

edilip toplanmis ¢éziimlerden degeri en kiiciik olan1 en uygun Pareto-optimal ¢coziim

olarak belirledik.

CAPSO'nun parametre ayarlamasi yapilirken Ganji ve ark. (2020)’nin 6nerdigi
parametreler referans almmistir. Buna gore hizlandirma sabitleri olan c¢; ve ¢
sirasiyla 1 ve 1,25, w atalet agirligr 0,6, mutasyon olasilig1 0,1, pargacik sayist 10 ve

durdurma kriteri ise 1000 iterasyon olarak belirlenmistir.

20 haftalik talep verileri kullanilarak Senaryo 1, Senaryo 2 ve Senaryo 3 i¢cin CAPSO
50 kez kosturulmus ve Pareto-optimal ¢oziimler elde edilmistir. Senaryo 1 igin elde

edilen Pareto-optimal ¢oziimler Tablo 7.12°de verilmistir.

Tablo 7.12. Senaryo 1’in CAPSO ile ¢ozlimiinden elde edilen sonuglar.

HAFTA  TSM TAS TSM TET TSiS
1 12167,1 16 9115 15350,4 37
2 11267,5 16 8308 13990 32
3 10986,3 16 8032 13688 32
4 11313,7 16 7929 13506 35
5 12160,1 16 8288 14241 35
6 11056,3 16 8716 14611 31
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Tablo 7.12. (Devami) Senaryo 1’in CAPSO ile ¢6zlimiinden elde edilen sonuglar.

HAFTA TSM TAS TSM TET TSIS

7 9567,8 16 7654 12971 30

8 11098,3 16 8730 14562 31

9 12529,4 16 8742 14873 37
10 11257,8 16 8802 14957 31
11 10605,8 16 7962 13441 31
12 12287,4 16 9325 15723 34
13 10605,8 16 8595 14440,4 32
14 11936,3 16 8874 15122,4 32
15 11228,4 16 8485 14383,2 33
16 12300,0 17 8630 14723,6 35
17 11022,7 16 7921 13293,7 34
18 11018,5 16 8284 13928,2 31
19 11144,4 16 8601 14361 30
20 11042,3 17 8876 15004,5 31

Senaryo 2 i¢in elde edilen Pareto-optimal ¢ézliimler Tablo 7.13’te verilmistir.

Tablo 7.13. Senaryo 2 nin CAPSO ile ¢6ziimiinden elde edilen sonuglar.

HAFTA  TSM TAS TSM TET TSiS
1 9802,8 16 9108 15296,1 37
2 8510,1 16 8308 13990 32
3 8230,3 16 8032 13688 34
4 8338,0 16 8137 13764 34
5 8808,1 16 8373 14259 34
6 8918,6 16 8368 14319 37
7 7530,8 16 7654 12971 30
8 8873,9 16 8436 14333 34
9 9903,5 16 9004 15386 36
10 9286,6 16 8675 14810 32
11 7977,1 16 7962 13441 31
12 8988,6 17 8667 14701 35
13 9579,0 16 8874 15122 32
14 10822,7 16 9596 16362 36
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Tablo 7.13. (Devam) Senaryo 2’nin CAPSO ile ¢oziimiinden elde edilen sonuglar.

HAFTA TSM TAS TSM TET TSIS
15 8747,9 16 8415 14215 33
16 9008,2 17 8630 14724 35
17 7894,6 16 7921 13294 34
18 8434,6 16 8284 13928 31
19 8796,9 17 8506 14499 35
20 9195,6 17 8876 15004 31

Senaryo 3 i¢in elde edilen Pareto-optimal ¢oziimler ise Tablo 7.14’te verilmistir.

Tablo 7.14. Senaryo 3’iin CAPSO ile ¢oziimiinden elde edilen sonuglar.

HAFTA TSM TAS TSM TET TSIS
1 11192,0 16 9197 15470 38
2 9899,3 16 8308 13990 32
3 9524,4 16 8027 13828 33
4 9786,0 16 8137 13764 34
5 10338,6 16 8288 14241 35
6 9678,3 16 8340 13992 32
7 8636,0 16 7654 12971 30
8 9890,9 16 8697 14582 32
9 11340,3 16 9004 15386 36
10 10751,3 16 8802 14957 31
11 8833,3 16 7962 13441 31
12 11159,8 16 9198 15603 33
13 11813,2 16 9596 16362 36
14 10561,1 16 8874 15122 32
15 9558,0 16 8415 14215 33
16 10608,6 17 8630 14724 35
17 9115,9 16 7921 13294 34
18 9609,7 16 8284 13928 31
19 9725,8 16 8601 14361 30
20 10880,0 16 8524 14544 37
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7.3. Senaryolarm Uyarlanmms CAPSO ile Coziimii

Bu boélimde Senaryo 1, Senaryo 2 ve Senaryo 3 igin uyarlanmis CAPSO ile

¢Oziilmiis ve sonuglar1 verilmistir.

CAPSO’da baslangig ¢oziim rastgele olusturulmaktadir. Buda ¢oziim kalitesini
olumsuz etkilemektedir. Uyarlanmis CAPSO’da ise baslangic ¢6ziimii gelistirilen
hiyerarsik yontemin ilk agamasi ile belirlenmekte ve daha sonra CAPSO ile devam
edilip nihai ¢6ziim bulunmaktadir. Pareto-optimal kiime igerisinden uygun ¢6ziimiin

secimi ise Boliim 7.2°de agiklandigi sekilde yapilmistir.

Hiyerarsik yontem i¢in parametre ayarlamasi Bolim 6’da, CAPSO’da kullanilan

parametrelerin ayarlamasi ise Boliim 7.2°de verildigi gibi yapilmustir.

20 haftalik talep verileri kullanilarak Senaryo 1, Senaryo 2 ve Senaryo 3 igin
uyarlanmis CAPSO 50 kez kosturulmus Pareto-optimal ¢oziimler elde edilmistir.

Senaryo 1 i¢in elde edilen Pareto-optimal ¢oziimler Tablo 7.15°te verilmistir.

Tablo 7.15. Senaryo 1’in uyarlanmig CAPSO ile ¢oziimiinden elde edilen sonuglar.

HAFTA TSM TAS TSM TET TSIS
1 6988,0 16 5977 10057,4 18
2 6443,8 16 5995 10143 17
3 7644,1 16 5414 9298,8 21
4 6856,5 16 5915 9839,6 17
5 7466,5 16 6066 10290 18
6 7332,2 16 6298 10776 18
7 6695,6 16 5842 10062 17
8 7290,2 16 5794 9635,6 20
9 7237,0 17 6567 11019 19
10 7542,0 16 5989 10020 20
11 7605,0 16 5866 9967,9 21
12 7070,5 17 6344 10481 18
13 7437,1 16 6517 10929 21
14 6753,0 16 6042 10153 16
15 7319,6 17 6430 10707 19
16 7287,4 16 5650 9611,4 20
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Tablo 7.15. (Devami) Senaryo 1’in uyarlanmis CAPSO ile ¢6ziimiinden elde edilen

sonuglar.
HAFTA  TSM TAS TSM TET TSIiS
17 6684,4 17 6438 10741,5 16
18 7553,2 16 5818 9959,6 20
19 7314,0 16 5854 9957,9 18
20 7139,1 16 6055 10121,1 18

Senaryo 2 i¢in elde edilen Pareto-optimal ¢oziimler Tablo 7.16°da verilmistir.

Tablo 7.16. Senaryo 2’nin uyarlanmis CAPSO ile ¢6ziimiinden elde edilen sonuglar.

HAFTA  TSM TAS TSM TET TSIiS
1 47874 16 5989 10171,7 19
2 42446 16 5803 9532,2 18
3 4549,5 16 5866 10019 20
4 5144,1 17 6523 10821 18
5 4486,6 16 5773 9730 20
6 4962,3 16 6126 10358 23
7 4464,2 16 5781 9878,1 19
8 5061,6 17 6508 10899 20
9 4594,3 16 5967 10050 19
10 4812,6 16 6080 10300 19
11 4195,6 16 5609 9553,5 16
12 4657,3 16 5876 10034 22
13 4669,9 16 5908 10180 17
14 4885,3 17 6328 10704 20
15 3981,6 16 5537 9285,2 22
16 5086,8 16 6298 10586 18
17 4253,0 16 5740 9711,8 18
18 4662,9 16 6001 10119 21
19 4304,7 16 5568 9503 19
20 41844 16 5583 9570,5 23

Senaryo 3 i¢in elde edilen Pareto-optimal ¢oziimler ise Tablo 7.17°de verilmistir.
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Tablo 7.17. Senaryo 3’iin uyarlanmis CAPSO ile ¢6ziimiinden elde edilen sonuglar.

HAFTA TSM TAS TSM TET TSIS
1 5229,5 16 6075 10251,4 19
2 5685,5 16 6203 10512 19
3 5915,0 16 6341 10800 17
4 5615,6 16 6131 10223 20
5 5222,5 16 6042 10285 21
6 5383,4 16 6310 10682 21
7 5920,6 16 6334 10693 19
8 5051,8 16 5919 10017 18
9 6054,9 17 6525 11044 19
10 5647,8 16 6031 10315 19
11 6358,5 16 6532 11139 19
12 4585,9 16 5747 9654,7 19
13 5526,1 16 6000 10077 20
14 5784,9 16 6311 10817 18
15 5155,3 16 5799 9893,2 20
16 5240,7 16 5879 10019 18
17 6060,5 16 6549 10993 19
18 5173,5 16 6233 10519 18
19 5095,2 16 5840 9940,5 22
20 5018,2 16 6077 10426 17

7.4. Parametrik Analizler

Bu boliimde ilk olarak hiyerarsik yontem, CAPSO ve uyarlanmis CAPSO ile
senaryolarin ¢ozlimiinden elde edilen sonuglar arasinda istatistiksel olarak anlamli bir
fark olup olmadigi arastirilmis ve daha sonra ti¢ farkli senaryonun birbirlerine olan

uistiinliikleri test edilmistir.

7.4.1. Yontemlerin elde ettigi sonuclar acisindan karsilastirilmasi

Senaryo 1, 2 ve 3’lin hiyerarsik yontem (ATY-HY ve KSY-HY), CAPSO ve
uyarlanmis CAPSO ile c¢oziimiinden elde edilen her bes amag¢ fonksiyonunun
sonuglar1 normalize edilerek toplanmis ve bu sonuglara ANOVA testi uygulanmustir.

SPSS sonuglari asagida verilmistir. Bu ¢alismada;
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Ho : ATY-HY, KSY-HY, CAPSO ve uyarlanmis CAPSO’nun performanslari
arasinda %095 giiven aralig1 ile 6nemli bir fark yoktur.

Ha, : ATY-HY, KSY-HY, CAPSO ve uyarlanmigs CAPSO’nun performanslari
arasinda %095 giiven aralig1 ile dnemli bir fark vardir.

olacak sekilde hipotezler tanimlanmaistir.

ANOVA testi uygulanmak istendiginde ilk olarak varyanslarin homojen olup
olmadig1 incelenmesi saglikli olacaktir. Varyanslarin homojenligini test etmek igin
ise Levene testi kullanmilmistir. Tablo 7.18, Levene testinin sonuclarini

gostermektedir.

Tablo 7.18. Dért yontem i¢in varyanslarin homojenligi testi sonuglari.

Levene Istatistigi dfi  df2 p

Senaryo 1 13,273 3 76 ,000
Senaryo 2 16,755 3 76 ,000
Senaryo 3 9,912 3 76 ,000

Tablo 18'deki p (sig.) degerleri 0<0,05 oldugundan dolayr grup varyanslarinin
homojen olmadig1 sonucuna varilir. Grup varyanslart homojen olmadig: i¢in klasik
ANOVA yerine ANOVA Welch testi uygulanmistir. Welch testinin sonuglar1 Tablo

7.19'da sunulmustur.

Tablo 7.19. Dért yontem i¢in ANOVA Welch testi sonuglart.

Istatistik dfl df2 p
Senaryo 1 247,035 3 38,396  ,000
Senaryo 2 178,275 3 38,236  ,000
Senaryo 3 274,849 3 38,491  ,000

Tablo 7.19'daki p degerleri (p<0,05) Ho hipotezinin reddedilip H; hipotezi kabul
edilecegini gostermektedir. Yani, her {i¢ senaryo i¢in de ATY-HY, KSY-HY,
CAPSO ve uyarlanmis CAPSO’nun firettikleri sonuglar arasinda %95 giiven araligi

ile 6nemli bir fark vardir diyebiliriz. Daha sonra, dort yontem kullanilarak elde

90



edilen sonuglar arasindaki farkliliklart analiz etmek icin ise Tamhane posthoc testleri

yapilmis ve Tablo 7.20’de sonuglar1 gosterilmistir.

Tablo 7.20. Dort yontem i¢in Tamhane post-hoc testi sonuglart.

Metot (1) Metot (J) Ortalama Fark (1-J) Standart Hata p
Senaryo 1
KSY-HY ,11369* ,02798 ,001
ATY-HY CAPSO -2,96303* ,11365 ,000
Uyarlanmig CAPSO -,68296* ,11318 ,000
ATY-HY -,11369* ,02798 001
KSY-HY CAPSO -3,07672* ,11395 ,000
Uyarlanmig CAPSO -, 79665* , 11348 ,000
ATY-HY 2,96303* ,11365 ,000
CAPSO KSY-HY 3,07672* ,11395 ,000
Uyarlanmig CAPSO 2,28007* , 15815 ,000
ATY-HY ,68296* ,11318 ,000
Uyarlanmis CAPSO  Ksy-HY ,79665* 11348 ,000
CAPSO -2,28007* ,15815 ,000
Senaryo 2
KSY-HY ,06719* ,02412 049
ATY-HY CAPSO -2,99070* ,13329 ,000
Uyarlanmig CAPSO -,59290* , 11304 ,000
ATY-HY -,06719* ,02412 049
KSY-HY CAPSO -3,05789* ,13348 ,000
Uyarlanmig CAPSO -,66009* , 11326  ,000
ATY-HY 2,99070* ,13329 ,000
CAPSO KSY-HY 3,05789* ,13348 ,000
Uyarlanmig CAPSO 2,39779* , 17324 ,000
ATY-HY ,59290* ,11304  ,000
Uyarlanmis CAPSO KSY-HY ,66009* 11326 ,000
CAPSO -2,39779* ,17324 ,000
Senaryo 3
KSY-HY ,08767* ,03094 044
ATY-HY CAPSO -2,82474* ,10583 ,000
Uyarlanmig CAPSO -,63763* ,07366 ,000
ATY-HY -,08767* ,03094 044
KSY-HY CAPSO -2,91242* 10470 000
Uyarlanmig CAPSO -,712531* ,07202  ,000
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Tablo 7.20. (Devami) Dort yontem i¢in Tamhane post-hoc testi sonuglari.

Metot (1) Metot (J) Ortalama Fark (1-J) Standart Hata p
Senaryo 3

ATY-HY 2,82474* ,10583 ,000

CAPSO KSY-HY 2,91242* ,10470 ,000
Uyarlanmis CAPSO 2,18711* ,12422  ,000

ATY-HY ,63763* ,07366  ,000

Uyarlanmis CAPSO  Ksy-HY 72531* 07202 000
CAPSO -2,18711* ,12422 ,000

Tamhane post-hoc testleri sonucunda her ii¢ senaryo i¢in de KSY-HY'nin
performansinin diger {i¢ yontemden daha iyi oldugu, CAPSO'nun ise en diisiik

performansi iirettigi goriilmiistiir.

7.4.2. Senaryolardan elde edilen sonug¢larin karsilastirilmasi

Bir onceki boliimde KSY-HY in diger yontemlere gore her ii¢ senaryoda da
istlinliigi ANOVA testi sonucunda belirlenmistir. Bu alt boliimde ise ii¢ senaryonun
¢oziimiinden elde edilen bes amag¢ fonksiyonu degerlerine gore Ustilinliikleri test

edilecektir. Bu ¢alismada;

Ho : Senaryo 1, Senaryo 2 ve Senaryo 3’ilin ¢6zliim sonuglar1 arasinda %95 giiven

aralig1 ile anlaml bir fark yoktur.

Ha : Senaryo 1, Senaryo 2 ve Senaryo 3’lin ¢6ziim sonuglar1 arasinda %95 giiven

araligi ile anlaml bir fark vardir.
Olacak sekilde hipotezler tanimlanmustir.

ANOVA testi uygulandiginda ilk olarak varyanslarin homojen olup olmadigi
incelenmektedir. Varyanslarin homojenligini test etmek i¢in ise Levene testini

kullanilmistir. Tablo 7.21, Levene testinin sonuglarini géstermektedir.

Tablo 7.21. Senaryolar i¢in varyanslarin homojenligi testi sonucu.

Levene Istatistigi dfl df2 p

,409 2 57 ,666
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Tablo 7.21'deki p (sig.) degerleri 0,666>0,05 oldugundan dolay1 grup varyanslarinin

homojen oldugu sonucuna varilir. ANOVA testinin sonuglari Tablo 7.22'de

sunulmustur.
Tablo 7.22. Senaryolar i¢in ANOVA testi sonucu.
Kareler Toplamm Serbestlik Derecesi Kareler Ortalamas1  F p
Gruplar arasi 12,431 2 6,216 32,204 ,000
Grup i¢i 11,002 57 ,193
Toplam 23,433 59

Tablo 7.22'deki P degerleri (p<0.05) Hp hipotezinin reddedilip H; hipotezi kabul
edilecegini gostermektedir. Senaryo 1, Senaryo 2 ve Senaryo 3’lin ¢ézliim sonuglari
arasinda %95 giiven aralig1 ile anlamli bir fark vardir diyebiliriz. Senaryo 1, Senaryo
2 ve Senaryo 3’ilin ¢6ziim sonuglar1 arasindaki farklari analiz etmek i¢in Tamhane
posthoc testi ile ikili karsilastirmalar yapilmistir. Tablo 7.23, Tamhane'nin posthoc

testlerinin sonuglar1 gosterilmistir.

Tablo 7.23. Senaryolar i¢in Tamhane post-hoc testi sonucu.

Metot (1) Metot (J) Ortalama Fark (I-J) StandartHata p
Senaryo 2 ,87424* ,13893 ,000
Senaryo 1
Senaryo 3 1,03640* ,13893 ,000
Senaryo 1 -,87424* ,13893 ,000
Senaryo 2
Senaryo 3 ,16216 ,13893 510
Senaryo 1 -1,03640* ,13893 ,000
Senaryo 3
Senaryo 2 -,16216 ,13893 510

Tablo 7.23'te goriildiigii gibi Senaryo 1, Senaryo 2 ve 3’e goére yonlendirme
kararlarin1 olumlu yonde etkilemeyecektir. Elektrikli ara¢ rotalama probleminde
Senaryo 2 ve 3’teki kismi sarj politikasinin ve ¢oklu sarj teknolojilerinin kullanilmasi
toplam sarj maliyeti, gerekli ara¢ sayisi, toplam seyahat mesafesi, toplam enerji
tilketimi ve ugranmasi gereken toplam sarj istasyonu sayist gibi gercek hayattaki

hedefleri en kii¢iikleyerek uzun vadede isletmelere tavsiye edebiliriz.
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8. SONUC VE DEGERLENDIRME

Bu tez g¢alismasinda, {iriinlerin miisterilere dagitim isleminin EA’lar ile yapildigi
ARP’nin giincel bir ¢esidi olan EARP ele alinmistir. Bu kapsamda, EARP'in ¢ok
amacli varyanti gergekci kisitlar altinda ii¢ farkli senaryo halinde sunulmustur. Ug
farkli senaryo halinde sunulan CAEARP, EA'larin sarj politikalar1 (tam veya kismi)
ve sarj teknolojileri (yavas, orta veya hizli) agisindan farklilik gostermektedir.
CAEARP’nin birbiriyle gelisen bes adet amag fonksiyonu mevcuttur. Bunlar; toplam
sarj etme maliyetini en kiiciiklemek, gerekli olan EA sayisini en kii¢iiklemek, toplam
seyahat mesafesini en kiigiiklemek, enerji tiiketimini en kiigiiklemek ve ugranmasi

gereken sarj istasyonu sayisini en kiigiiklemektir.

CAEARP’nin ¢6ziimii icin iki asamadan olusan hiyerarsik bir yontem (HKKO-
YAKA) oOnerilmistir.  Gelistirilen yontemin ilk asamasinda arama uzayni
genisletmek igin yerel arama yontemleriyle desteklenmis ve kabul kriteri olarak
tavlama benzetimi kullanilarak hibritlestirilen karinca kolonisi optimizasyonu
kullanilmastir. Ikinci asamada ise birinci asamadan elde edilen ¢dziim YAKA icin
baslangi¢c ¢oziimii olarak ele alinip problemin ¢déziimii tamamlanmistir. YAKA’da
baslangi¢ ¢Ozlimii rastgele iiretildigi i¢in problemin ¢6zliim siiresini olumsuz yonde
etkileyebilmektedir. Fakat baslangic ¢oziimiiniin HKKO ile {iretilmesinin daha kisa

stirede daha 1yi sonuglar elde ettigi yaptigimiz analizler sonucunda tespit edilmistir.

Bu tezde gelistirilen HKKO-Y AKA ’nin performansinin degerlendirilmesi i¢in Felipe
ve ark. (2014) tarafindan gelistirilen 60 adet veri setinden olusan test problemleri
kullanilmistir. Elde edilen sonuglar Felipe ve ark. (2014)’nin 6nerdigi TB tabanli bir
algoritma ve Keskin ve Catay (2018)’in Onerdigi mat-sezgisel yontem ile
karsilastirilmistir. Karsilastirmalar toplam sarj etme maliyetleri agisindan yapilmistir.
Sonug olarak tezde gelistirilen HKKO-YAKA’nin 60 problem igerisinden Felipe ve
ark. (2014)’iin elde ettigi ¢oziimlerin hepsinden, Keskin ve Catay (2018)’in elde

ettigi ¢dzlimlerden ise 47 tanesinden daha iyi sonug elde ettigi gériilmiistiir.

Ayrica, gelistirilen HKKO-YAKA ile bir ger¢ek hayat CAEARP olan siipermarket

zincirinin haftalik taleplerinin karsilanabilmesi i¢in en uygun ara¢ rotalarinin



belirlenmesi problemi ¢oziilmiistir. HKKO-YAKA, Pareto-optimal ¢o6ziimleri
bulmak amaciyla ATY ve KSY icin arama islemi olarak kullanilmistir. ilk olarak bes
adet amag¢ fonksiyonu ATY ve KSY ile ayr1 ayr1 skalerlestrilmis daha sonra ise
Pareto-optimal ¢oziimler HKKO-YAKA ile bulunmustur. Gelistirilen HKKO-
YAKA’nin gercek hayat problemi iizerindeki performansini degerlendirmek i¢in ¢ok
amagch evrimsel algoritmalardan olan CAPSO ve uyarlanmig CAPSO kullanilmstir.
CAPSO’da baslangig ¢oziim rastgele olusturulmaktadir. Buda ¢oziim kalitesini
olumsuz etkilemektedir. Uyarlanmis CAPSO’da ise baslangi¢ ¢oziimii gelistirilen
hiyerarsik yontem ile belirlenmekte ve daha sonra ¢oziime CAPSO ile devam edilip
nihai ¢6ziim bulunmaktadir. Elde edilen sonuglar gelistirilen hiyerarsik yontem ile
bulunan sonuglarin ii¢ senaryo icinde CAPSO ve uyarlanmis CAPSO’dan daha iyi
sonuclar lirettigini gostermistir. Hiyerarsik yontemi de kendi i¢inde degerlendirecek
olursak KSY kullanildiginda ATY’ ne gore daha iyi performans elde edilmistir.
Yontemlerin karsilastirilmasimin disinda aynt zamanda CAEARP'min kismi sarj
politikas1 ve coklu sarj teknolojisi seceneklerinin yonlendirme kararlarint 6nemli

Olciide iyilestirebilecegi sonucuna varilabilmektedir.

Ek olarak, bu c¢alismanin ¢evre ve sirdiiriilebilir kalkinma i¢in Onemli pratik
cikarimlari bulunmaktadir. Hikiimetler, isletmeler ve lojistik sirketleri, ¢evresel
bozulmay1 ve enerji kitliklarin1 yonetmede 6nemli zorluklarla karsi karsiyadir. Su
anda Tirkiye'nin elektrikli ara¢ pazar1 gelismekte olan bir pazardir. Son yillarda 6zel
tilketim vergisi ve motorlu tasit vergileri ile ilgili ¢esitli tesvikler uygulanmistir
(ICCT, 2019). Ayrica yerli elektrikli araglar {iretilmekte olup, 2023 yilinda tamamen
piyasaya siiriilmesi hedeflenmektedir. Shura Enerji Doniisiim Merkezi raporuna gore,
2030 yilinda bataryali ve plug-in hibrit elektrikli ara¢ satiglarinin toplam binek arag
satiglarinin %55'ine ulasacagl ongoriilmektedir. Elektrikli araglar ise toplam arag
stogunun %10'unu temsil edecektir. Bu sayede Tiirkiye'de kullanilan toplam
elektrikli arag sayisinin 2030 yilina kadar 2,5 milyona ¢ikacagi tahmin edilmektedir
(Shura, 2019). Tiim bu durumlar Tiirkiye’deki elektrikli ara¢ kullaniminin giderek
artmakta oldugunu gostermektedir. Bu nedenle, bu ¢alisma ile lojistik sektoriinde
faaliyet gosteren firmalara elektrikli araglarin kullanimina yonelik 6ncii bir ¢calisma

olmasi1 hedeflenmistir.
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EKLER

EK A. Yerel Aramanin Algoritmaya Etkisinin Analizi

Yerel aramanin etkisini gostermek i¢in FORT ornekleri kullanilmistir. Gelistirilen
hiyerarsik yontemin ilk asamasi olan KKO’da yerel arama operatorleri kullanilmadi.
Bununla birlikte, ikinci asamada (YAKA), ii¢ asamanin her birinde (is¢i ar1, gozcii
ar1 ve kasif ar1) li¢ yerel arama operatoriinden (ters ¢evirme, yer degistirme ve
ekleme) yalnizca biri kullanildi ve sonuglar1 (¢6ziim siiresi ve toplam maliyet
acisindan) karsilastirildi. Ayrintili sonuglar Tablo A.1'de verilmektedir. Sonuglar,
HKKO ve KKO’nun 10 iterasyon, YAKA, YAKAL, YAKA2 ve YAKA3’ln ise
10000 iterasyon kosturulmas: sonucunda elde edilmistir. “% Ortalama fark”
gelistirdigimiz yontemin (HKKO-YAKA) KKO-YAKAL, KKO-YAKA2 ve KKO-
Y AKAZ3’iin sonuglar1 arasindaki hesaplama siiresi ve toplam maliyet agisindan farkin

ortalamasin1 yiizde olarak gostermektedir.

Tablo A.l. “Yerel aramali” ve “yerel arama olmadan” elde edilen sonuglarin
karsilagtirilmasi

HKKO-YAKA KKO-YAKAl1 KKO-YAKAZ2 KKO-YAKA3

Hesaplama
Siiresi
Hesaplama
Siiresi
Hesaplama
Siiresi

Sarj istasyonu sayisi
Miisteri Sayisi
Hesaplama
Siiresi

Toplam Maliyet
Toplam Maliyet
Toplam Maliyet
Toplam Maliyet

60,89 275 68,57 254 69,18 274 69,35 256
60,82 251 68,51 230 68,6 235 68,03 232
61,84 259 69,62 238 69,24 238 69,22 240
64,01 269 70,68 245 71,78 249 71,55 247
72,21 268 85,34 244 86,89 267 80,33 246
65,16 249 74,40 232 74,96 230 72,78 234
65,25 249 73,50 229 74,06 227 72,87 231
56,43 274 63,46 256 64,19 273 63,43 258
61,22 264 67,96 242 68,54 243 68,56 244
57,73 247 65,04 226 64,53 228 64,82 228

9 100
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Tablo A.l. (Devamm) “Yerel aramali” ve “yerel arama olmadan” elde edilen
sonuclarin karsilagtirilmasi

i HKKO-YAKA KKO-YAKAlL KKO-YAKA?2 KKO-YAKA3
s T § E_|§ E.| § E.| § E.,
g £ =2 <gg| = <£E| = SE| = Zf
2 z = T = = @ 3 = c = = © =3
= = s % 73 s % 7 s % »n s % 7
& g g g g
62,14 280 66,52 265 66,62 279 67,59 267
60,22 246 65,61 230 65,51 245 65,59 232
59,51 263 63,79 245 63,75 243 64,85 247
67,7 263 74,30 240 74,25 238 73,37 242
75,51 243 80,40 223 80,37 220 81,48 225
° 100 64,43 245 68,90 225 68,96 223 69,97 227
64,59 253 70,01 235 70,03 235 70,13 237
55,64 265 60,77 248 60,84 249 60,83 250
64,97 285 69,46 260 69,48 260 70,53 262
60,82 251 66,15 236 66,21 232 66,21 238
108,2 638 116,67 599 116,8 588 117,23 601
95,25 627 104,83 585 104,18 594 103,56 587
94,6 675 102,08 634 103,49 630 102,87 636
92,18 664 101,99 626 101,95 635 100,32 628
102,77 651 112,01 615 112,09 610 111,50 617
° 200 96,57 659 105,56 621 106,65 635 104,95 623
99,5 643 107,61 606 107,65 615 108,05 608
90,56 663 99,30 625 99,24 610 98,61 627
95,89 691 104,85 651 105,74 655 104,23 653
100,14 650 110,27 612 110,32 625 108,72 614
109,12 612 120,57 575 120,75 570 120,80 575
97,98 658 108,36 615 108,62 625 108,79 630
97,95 608 109,33 564 109,59 565 108,76 566
100,1 639 108,69 594 108,93 585 111,08 596
101,13 615 112,81 578 112,05 570 112,19 575
> 200 101,77 701 113,51 665 113,75 661 112,88 667
99,75 675 108,30 632 108,55 621 110,70 634
95,01 705 104,11 668 104,39 670 105,59 670
99,56 665 110,09 625 110,34 632 110,50 635
103,09 619 114,96 580 114,18 575 114,30 582
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Tablo A.l. (Devam) “Yerel aramali” ve “yerel arama olmadan” elde edilen
sonuclarin karsilagtirilmasi

= HKKO-YAKA KKO-YAKAL1 KKO-YAKA?2 KKO-YAKA3

oz

; z k5] k5] k5] ©

= ) 2> © 2 © = © = ©

S, = T € .- T € © € .- T € .-

@ ) = 38 = 3 = 3 = KA

8 > o = o = o = o =

z 2 = g 3 = g 2 £ g 2 £ g 2

= 2 g §%) 2 #°) 2 §°) 5 8

o o o o o

vr - - - =
181,2 2415 197,64 2325 195,64 2320 198,64 2327
179,4 2628 194,70 2535 195,69 2541 196,70 2537
176,18 2331 194,22 2236 194,21 2240 193,22 2238
175,25 2992 191,21 2898 192,24 2900 192,21 2900
180,9 2280 197,31 2185 197,32 2175 198,31 2187

9 400
181,4 2410 198,85 2314 198,47 2310 198,85 2316
177,3 2303 195,43 2212 194,41 2205 194,43 2214
174,72 2510 193,64 2417 193,81 2410 191,64 2419
173,57 2376 193,40 2282 193,25 2324 192,40 2284
179,5 2556 195,80 2460 195,65 2480 196,80 2462
178,13 2341 195,07 2256 195,04 2250 195,07 2258
179,75 2483 197,81 2393 197,94 2398 196,81 2395
179,75 1885 198,81 1796 198,74 1805 196,81 1801
179,02 2865 195,02 2779 195,16 2814 196,02 2781
175,93 2208 193,69 2118 193,73 2185 192,69 2120

5 400
183,91 2300 199,30 2212 198,32 2231 201,30 2214
183,2 2203 199,73 2113 198,54 2126 200,53 2120
179,67 2303 195,43 2212 195,72 2241 196,73 2233
180,54 2273 196,66 2183 196,78 2198 197,66 2189
180,18 2146 197,42 2053 197,49 2035 197,28 2041

% Ortalama Fark -9,02 6,04 -9,14 6,08 -9,03 5,63

KKO-YAKAL: Ters ¢evirme operatorlii YAKA, KKO-YAKA2: Yer degistirme operatorlii YAKA, KKO-YAKA3: Ekleme
operatorliit YAKA

Tablo A.l'deki sonuglar1 inceledigimizde, KKO'da yerel arama operatorleri
kullanilmadan YAKA'da ise farkli yerel arama operatorleri uygulandiginda (KKO-
YAKAL, KKO-YAKA2 ve KKO-YAKAZ3) elde edilen sonuglarin birbirine yakin
oldugu goriilmektedir. HKKO-YAKA sonuglarmma gore, KKO'da yerel arama
operatdrlerini kullanmak, toplam maliyette %9'luk bir azalma saglamaktadir. Ancak
¢Ozlim siiresini ortalama %6 arttirmaktadir. Coziim siiresindeki artig, toplam

maliyetteki 1yilesmeden daha az oldugu ve sonuglar saniyeler icinde degerlendirildigi
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icin KKO'da yerel arama operatorleri kullanildiginda daha iyi sonuglar alindigini

sOyleyebiliriz.
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EK B. Baslangi¢c Coziimiin YAKA’ya Etkisinin Analizi

Baslangic c¢oziimiin  YAKA’ya etkisini gostermek amaciyla FORT ornekleri
kullanilmistir.  Klasik YAKA ve HKKO-YAKA ile elde edilen sonuglarin
karsilastirilmas1 Tablo B.1'de rapor edilmistir. Sonuglar, klasik YAKA’nin 1000
iterasyon, HKKO-YAKA’da ise HKKO’nin 10 iterasyon ve YAKA’nin da 1000
iterasyon kosturulmasi sonucunda elde edilmistir. “% Iyilestirme” gelistirdigimiz
yontemin (HKKO-YAKA) klasik YAKA’ ’nin sonuglar1 arasindaki hesaplama siiresi

ve toplam maliyet acisindan iyilestirme yilizdesini gostermektedir.

Tablo B.1. YAKA ve HKKO-YAKA ile elde edilen sonuglarin karsilastirilmasi

= YAKA HKKO-YAKA

;> Il

3 2 - 3 - 3

: 2 2 B 2 2

>, c < 6 < = « =

Z 5 > «s > Z = Z

- 7 IS ] E 5}

2 = S 3 e = = =

= = K} [} o — =% —

= 2 s oy N g °

03 o <5 o e 3 e

= T = =

82,59 427 60,89 26,27 275 35,60
79,92 420 60,82 23,90 251 40,24
85,26 381 61,84 27,47 259 32,02
83,77 448 64,01 23,59 269 39,96

9 100 97,76 435 72,21 26,14 268 38,39
87,31 412 65,16 25,37 249 39,56
83,44 425 65,25 21,80 249 41,41
77,62 384 56,43 27,30 274 28,65
85,03 376 61,22 28,00 264 29,79
72,36 387 57,73 20,22 247 36,18
78,01 397 62,14 20,34 280 29,47
80,45 413 60,22 25,15 246 40,44
78,84 435 59,51 24,52 263 39,54
92,98 401 67,7 27,19 263 34,41

. 100 99,42 354 75,51 24,05 243 31,36
86,93 407 64,43 25,88 245 39,80
82,49 452 64,59 21,70 253 44,03
71,33 435 55,64 22,00 265 39,08
84,44 453 64,97 23,06 285 37,09
73,84 379 60,82 17,63 251 33,77
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Tablo B.1. (Devamm) YAKA ve HKKO-YAKA ile elde edilen sonuglarin

karsilastirilmast

= YAKA HKKO-YAKA

5 2 - 7 - 7

A ¥

& o E IS X E X
184,61 1122 108,2 41,39 638 43,14
168,36 1053 95,25 43,42 627 40,46
163,66 1149 94,6 42,20 675 41,25
164,47 1150 92,18 43,95 664 42,26
174,79 1162 102,77 41,20 651 43,98

? 200 162,07 1119 96,57 40,41 659 41,11
165,14 1095 99,5 39,75 643 41,28
160,67 1127 90,56 43,64 663 41,17
168,89 1178 95,89 43,22 691 41,34
173,24 1103 100,14 42,20 650 41,07
193,63 1095 109,12 43,65 612 44,11
163,69 1073 97,98 40,14 658 38,68
166,52 1034 97,95 41,18 608 41,20
174,17 1116 100,1 42,53 639 42,74

5 200 170,92 1146 101,13 40,83 615 46,34
176,01 1122 101,77 42,18 701 37,52
165,58 1118 99,75 39,76 675 39,62
164,52 1169 95,01 42,25 705 39,69
168,25 1089 99,56 40,83 665 38,93
172,25 1012 103,09 40,15 619 38,83
407,48 6503 181,2 55,53 2415 62,86
402,89 7058 179,4 55,47 2628 62,77
394,07 6127 176,18 55,29 2331 61,96
382,92 8780 175,25 54,23 2992 65,92

9 400 392,17 5984 180,9 53,87 2280 61,90
385,27 6448 181,4 52,92 2410 62,62
372,29 6123 177,3 52,38 2303 62,39
360,89 7028 174,72 51,59 2510 64,29
349,25 6453 173,57 50,30 2376 63,18
341,31 7257 179,5 47,41 2556 64,78
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Tablo B.1. (Devamm) YAKA ve HKKO-YAKA ile elde edilen sonuglarin

karsilastirilmast
= YAKA HKKO-YAKA
;} -
b 2 - ‘@ - 3
2 & 2 i E 2 :
> e © x © | 2 i
iz = : = F : F
2 El S = e = = =
= = s = s = = o=
S o E o X E X
366,05 6981 178,13 51,34 2341 66,47
329,5 7249 179,75 45,45 2483 65,75
319,5 5855 179,75 43,74 1885 67,81
348,04 8390 179,02 48,56 2865 65,85
345,86 6924 175,93 49,13 2208 68,11
5 400 365,82 7143 183,91 49,73 2300 67,80
356,4 6959 183,2 48,60 2203 68,34
358,34 6709 179,67 49,86 2303 65,67
351,08 6819 180,54 48,58 2273 66,67
363,36 6738 180,18 50,41 2146 68,15
% Ortalama iyilestirme 38,85 47,65

Tablo B.1, HKKO-YAKA'nin YAKA'dan o6nemli Ol¢iide daha iyi sonuglar
sagladigin1  gostermektedir. HKKO'yu YAKA'nin baslangic ¢oziimii  olarak
kullandigimizda, elde edilen nihai ¢oziimlerde hesaplama siiresi ve toplam maliyet

acisindan sirastyla ortalama %47,65 ve %38,85 oraninda iyilestirme saglanmis oldu.
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