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SIMGELER VE KISALTMALAR LiSTESI
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. Arag kapasitesi
: Miisteri veya durak sayisi
: 1 miisterisinin talep miktari
: 1 miisterisi ile j miisterisi arasindaki uzaklik
: ] miisterisinin dagitim talebi miktar1
: 1 miisterisinin toplama talebi miktar1
: Servis suresi
: Bir aracin gidebilecegi maksimum mesafe
: 1 ve j miisteri ¢ifti i¢in tasarruf degeri
: Sezgisel maliyet
: Gezgin satict problemi turunda i’den j’ye gitme maliyeti
: 1 durumunda bulunan katinin enerjisi
: SOzde-rastlantisal-orantili durum gegis kurali
. 1 ve j noktalar1 arasindaki feromon miktari
i ve j noktalar1 arasindaki mesafeyle ters orantili olan
secilebilirlik parametresi
: Feromon miktarinin 6nemini belirleyen sabit
: Sezgisel bilginin 6nemini belirleyen sabit
. 1 noktasindan gidilebilecek ve heniiz k karincasi tarafindan
ziyaret edilmemis noktalar kiimesi
. Yollarin se¢ilme olasilig
: Buharlasma orani
. Biitiin kenarlara baglangigta atanmis olan feromon miktari
: Caprazlama olasilig1
: Mutasyon olasilig1

: Besin kaynaklarinin sayisi

Vi



D : Optimize edilecek parametre sayisi

ijin . J. parametrenin alt sinir1

X : J. parametrenin st siniri

failure; : Baslangi¢ kaynaklarina ait deneme sayaclari
fitness; : Kaynagin kalitesi

ANOVA : Varyans analizi

ARP : Arag rotalama problemi

CDARP : Cok depolu arag rotalama problemi

DTARP : Dagitim ve toplamali arag rotalama problemi
GA : Genetik algoritma

GAP . Genellestirilmis atama problemi

GSP : Gezgin satic1 problemi

KKARP : Kapasite kisith arag rotalama problemi
KKA : Karinca kolonisi algoritmast

MKARP : Mesafe kisith arag rotalama problemi

NP : Non polinomial

PSO : Pargacik siirii optimizasyonu

TB : Tavlama benzetimi

YAKA . Yapay ar1 kolonisi algoritmasi

ZPARP : Zaman pencereli arag rotalama problemi
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OZET

Anahtar kelimeler: Ara¢ Rotalama Problemi, Karinca Kolonisi Algoritmasi, Genetik
Algoritma, Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasi

Kapasite kisitli ara¢ rotalama problemi (KKARP), toplam kat edilen mesafe
minimum olacak sekilde, araglarin ortak bir depodan talepleri belirli olan miisterilere
servis yapmak icin izlemesi gereken rotalarin kapasite kisit1 altinda olusturuldugu
problemlerdir.

Bu tez ¢alismasinda, bir siipermarket zincirinin haftalik taleplerinin karsilanmasi igin
en uygun rotanin belirlenmesi problemi ¢oziilmiistiir. Ele alinan problem NP-zor
oldugundan dolayr kesin ¢oziimlii matematiksel modeller yerine metasezgisel
algoritmalarin kullanilmasi uygun olacaktir. Bu amagla karinca kolonisi, genetik ve
yapay ar1 kolonisi algoritmalar1 uyarlanmis ve elde edilen sonuclar ANOVA testi
yardimiyla karsilastirilmistir.
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SOLUTION OF ROUTING PROBLEM IN THE SUPERMARKET
CHAIN BY THE METAHEURISTIC ALGORITHMS

SUMMARY

Key Words: Vehicle Routing Problem, Ant Colony Algorithm, Genetic Algorithm,
Artificial Bee Colony Algorithm

Capacity constraint vehicle routing problem (CCVRP) deals with the minimum
distance routes for vehicles that serve customers who have specific demands from a
common warehouse under capacity constraints.

In this study, optimal routing problem that meet the weekly demands of a
supermarket was solved. The kind of this problem is non-polynomial-hard (NP-
hard), so solution of this will be appropriate to employ metaheuristics rather than
exact methods. Metaheuristic algorithms such as an ant colony, a genetic and an
artificial bee colony algorithms were implemented to solve the problem. An ANOVA
test was carried out to investigate effectiveness of the algorithms.
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BOLUM 1. GIRIS

Gliniimlizdeki zorlu rekabet ortaminda isletmelerin rakiplerine gore O©nde
olabilmeleri igin firettikleri {iiriin ve hizmetleri miisterilerine en hizli sekilde
ulastirmalar1 gerekmektedir. Isletmeler bu nedenle tedarik zincirine ve tedarik
zincirinin igerisindeki lojistik sistemlere her zamankinden daha ¢ok 6nem vermek

zorundadir.

Lojistik; bir iiriinii tedarik¢ilerinden miisterilere ulastirabilmek icin gerekli olan tiim
faaliyetlerdir. Bu faaliyetler tedarik zinciri olarak adlandirilan bir akis iginde
gerceklestirilir. Lojistik maliyetlerinin en aza indirilmesinde araglarin rotalanmasi

cok onemlidir.

Arac¢ rotalama problemi (ARP), bir isletmenin konumlari belli olan “n” adet
miisterisine bir veya birden fazla depodan hizmet verebilmek i¢in araglarin optimum
rotalarinin belirlenmesi problemidir. Lojistik sisteminde yer alan kisitlara gore bir¢cok
ARP c¢esidi bulunmaktadir. Bu kisitlarin en 6nemlileri ara¢ kapasitesi, aracin bir

defada yol alabilecegi maksimum mesafe ve siire kisitidir.

Literatiirde ara¢ rotalama problemlerinin ¢6ziimii i¢in birgok yontem gelistirilmistir.
Bu yontemler kesin, klasik sezgisel ve metasezgisel olmak iizere lige ayrilmaktadir.
Ara¢ rotalama problemi NP-zor problem sinifindan oldugu i¢in ¢ok degiskenli
problemlerde ¢oziime kesin yontemlerle ulagsmak oldukga zor ve hatta bazen
imkansiz olmaktadir. Problemin kisitlar1 arttikca problem daha da karmasik hale
gelmekte ve optimum sonuca ulagsmak daha da zorlagsmaktadir. Bu nedenle problemin
boyutu biiyiidiikge kisa siirede iyi kalitede sonuglar Greten klasik sezgiseller ve
¢oziim uzaymdaki olurlu bolgelerde derin arastirmalar yapabilen metasezgiseller

tercih edilmektedir.



Bu calismada ilk olarak (ikinci boliimde) ara¢ rotalama problemi irdelenmekte,
literatiirde yer alan temel ara¢ rotalama problemi tirleri ve ¢6zum yontemleri

aciklanmaktadir.

Ucgiincii boliimde metasezgisel yontemler iginde kisaca agiklanan karinca kolonisi,

genetik ve yapay ar1 kolonisi algoritmasi hakkinda ayrintili bilgiler yer almaktadir.

Dordincu boélimde bir siipermarket zincirinin haftalik taleplerinin karsilanmasinda
ortaya cikan ara¢ rotalama problemi gelistirilen karinca kolonisi, genetik ve yapay ar1
kolonisi algoritmasiyla ¢oziilmiis, sonuglart da ANOVA testi yardimiyla

karsilastirilmistir.

Son bolumde ise yapilan galismalar ve elde edilen sonuglar 6zetlenmistir.



BOLUM 2. GEZGIN SATICI VE ARAC ROTALAMA
PROBLEMIi

2.1. Gezgin Satic1 Problemi (GSP)

Gezgin satict problemi (GSP), gezgin saticinin listedeki bir sehirden baslayip, diger
tiim sehirleri bir kez ziyaret ettikten sonra tekrardan basladig1 sehre geri donmesi igin

gereken en kisa yolu bulma problemidir.

Gezgin satict problemi, ara¢ rotalama probleminin genellestirilmis halidir. Arag
rotalama problemi, gezgin satici problemine birden fazla arag¢ ve gesitli kisitlarin
eklenmesi ile elde edilir. Ornegin; izlenecek rotada kullanilacak araclarin yiikleme
kapasiteleri kisitli oldugunda GSP kapasite kisith ara¢ rotalama problemine

dontismektedir.

Literatirde GSP icin o6nerilen kesin ¢6zim yontemlerinden en yaygin tercih
edilenleri dal ve smir ile dal ve kesme yontemleri oldugu goriilmektedir. Kesin
¢cozim yontemleri belli bir boyuta kadar olan problemler igin iyi sonuglar
vermektedir. GSP'de sehir sayisi arttikga problemin ¢éziim uzay:r faktoriyel olarak
artmaktadir. Ornegin 5 sehirli bir GSP'nin ¢6ziim uzayr 5!=120, 10 sehirli bir
GSP'nin ¢oziim uzayi ise 10!=3628800'dir. Dolayisiyla sehir sayist arttikca ¢6ziim
karmagiklig1 da artmaktadir. Bu nedenle GSP NP-zor problem sinifina girmektedir.
NP-zor problemlerde, problemin ¢6ziim karmasiklig: arttikga optimum sonuca kesin
¢coziim yontemleri ile ulagsmak imkansiz hale geldiginden aragtirmacilar daha ¢ok
sezgisel ve metasezgisel yontemler kullanmaya yonelmislerdir. Bu yontemler
arasinda kurucu ve gelistirici sezgisel yontemler, tabu arama, tavlama benzetimi,
yapay sinir aglari, karinca kolonisi, genetik ve yapay ar1 kolonisi algoritmalar1 yer

almaktadir.



2.2. Arag Rotalama Problemi (ARP)

2.2.1. Arac rotalama probleminin tanim

Arag rotalama problemi (ARP), bir veya bir ka¢ depoya sahip ve her biri farkli bir
yerlesimde bulunan belirli sayida miisterileri veya sehirleri olan igletmenin, iirlin
dagitimi1 yaparken seyahat mesafesini veya siiresini en kiigiiklemeyi amaclayan

problemdir [1].

Ara¢c Rotalama Problemi (ARP) ilk olarak 1959 yilinda Dantzig ve Ramser
tarafindan literatiire  kazandirilmistir.  Yazarlar bu ¢alismalarinda benzin
istasyonlarina benzin dagitimi problemi iizerinde durmuslar ve problemin ¢oziimii
icin ilk matematiksel programlama modelini kurmuslardir. Daha sonra 1964 yilinda
Clarke ve Wright probleme sezgisel bir ¢6ziim Onermis ve bu calismadan sonra
ARP’ye ilgi daha da artarak biiyiimiistiir. ARP su ana kadar izerinde en fazla yontem

gelistirilen optimizasyon problemlerinden biridir [2].

Tipik arag¢ rotalama probleminde bir arag filosu icin minimum maliyetli rota kiimesi
tasarlanmaktadir. Her rota bir depodan baslar ve talepleri bilinen miisteri kiimesine
hizmet sagladiktan sonra yine ayni depoda sonlanir. Her miisteri bir araca atanmali
ve araca atanan miisterilerin toplam talebi o aracin kapasitesini agsmamalidir. Arag
kapasitelerinin tiim miisteri taleplerinin en biiyiigiinden daha biiyiikk oldugu

varsayilarak her bir araca bir veya birden fazla miisterinin atanmasi saglanir [3].

Ara¢ rotalama problemlerinin ger¢ek hayattaki uygulamalarinda ¢esitli kisitlarla

karsilagilmaktadir. Bu kisitlart asagidaki gibi 6zetleyebiliriz [4]:

1) Araglarla ilgili kisitlar
- Arag kapasite kisit1 (agirlik veya hacim olarak)
- Toplam zaman kisit1

- Siirliciiniin ¢aligma saatleri i¢in yasal sinirlamalar



2) Miisteriler ile ilgili kisitlar
- Her bir miisterinin bir tiir iriin talep etmesi veya belirli cesitte {iriin
dagitilmasi

- Dagitimin yapilabilmesi i¢in belirli zaman araliklarinin bulunmasi

3) Diger kisitlar
- Aymni arag ile birden fazla tur yapilmasi
- Bir turun bir glinden uzun olmasi

- Birden fazla depo olmasi

Arag rotalama problemlerinde kisitlarin yaninda bir diger énemli konuda amacin

belirlenmesidir. Bir ara¢ rotalama probleminin amaglardan bazilar1 sunlardir [5]:

- Arag veya araglarin kullanim zamanini en ¢ok yapmak
- Arag veya araclarin kapasite kullanim oranini en ¢ok yapmak
- Yolculuk mesafesini en az yapmak

- Kullanilan arag sayisini en az yapmak

2.2.2. Arag rotalama probleminin temel bilesenleri

Arag rotalama problemlerinin temel bilesenleri; talep yapisi, tasinacak malzemenin

cinsi, dagitim/toplama noktalar1 ve arag filosudur.

Talep Yapisi: Arag rotalama problemlerinde talep statik veya dinamik olabilir. Statik
talep durumunda talep o©nceden bilinir. Dinamik talep durumunda ise bazi
noktalardaki talep bilinmekte bazilar1 ise ara¢ rotasinda devam ederken belirli

olmaktadir.

Malzeme Cinsi: Araglarla taginan malzemeler ¢ok ¢esitli olabilir. Tehlikeli maddeler,
gida maddeleri, ¢op toplama biitiin bunlar basit paketler olarak adlandirilir ve
probleme ilave bir karmasiklik getirmezler. Diger taraftan Ogrenci servisleri;

giivenlik, etkinlik gibi ilave bazi amaglardan dolayr daha karmasik bir yapiya



sahiptir. Tehlikeli maddeleri tagiyan araglarin rotalarinin belirlenmesinde ise cografi

ozellikler biiylik 6nem kazanir.

Dagitim/Toplama noktalari: Birgok ara¢ rotalama probleminde, dagitim noktalari

miisterilerin bulunduklar1 yerler, toplama noktalar1 ise depolardir.

Depo genellikle aracin rotasina basladigi ve geri dondiigii noktadir. Depo sayisina
gore problem, tek depolu ve ¢cok depolu diye adlandirilabilir. Dagitim noktalar1 sabit
ve Onceden biliniyorsa hangi noktalara, hangi araglarin hizmet verecegi
belirlenmelidir. Diger durumda dagitim noktalar1 potansiyel yerler arasindan
secilecegi icin ilave bir yerlestirme karar1 gerekir. Bazi ara¢ rotalama problemlerinde
dagitim ve toplama noktalar1 aynidir. Ornegin 6grenci servislerinde okul, gidiste
dagitim noktasi, duraklar toplama noktasi; dgrenciler evlerine donerken ise okul

depo, duraklar ise dagitim noktalaridir.

Filo: BUtin ara¢ rotalama problemlerinde araglarin kapasitesinin bilindigi ve
cogunlukla araglarin homojen yani ayni kapasitede oldugu varsayilir. Filo heterojen
ise filodaki araglarin tagima kapasiteleri farklidir. Bu durum hangi arag tipinin, hangi

rotaya hizmet vereceginin belirlenmesini, yani ilave bir karar1 gerektirir [6].

2.2.3. Arac rotalama probleminin matematiksel modeli

Klasik bir ara¢ rotalama probleminin matematiksel modeli asagidaki gibidir.

Parametreler:

Q= arac kapasitesi,
N= miisteri veya durak sayisi,
g; = 1 (i>0) miisterisinin talep miktari,

d;= 1 miisterisi ile j miisterisi arasindaki uzaklik,



Degiskenler:

Xij

i#j, i,j €{0,..........,N} ve 0 ana depo

Amag Fonksiyonu:

N N
EnazZ = Z Z dijxij

i=0 j=0,i#j

Kisitlar:

N

Z Xjj =1, vj, je{1,..,N}

i=1,i#]

_ {1, eger ara¢ i musterisinden j miisterisine gidiyorsa
N 0, aksi takdirde

(2.1)

(2.2)

(2.3)

(2.4)

(2.5)

Amag fonksiyonu (2.1) toplam kat edilen mesafenin en az yapilmasi gerektigini ifade

etmektedir. (2.2) ve (2.3) nolu kisit, bir miisterinin mutlaka bir arag tarafindan ziyaret

edilmesi gerektigi ve bir miisteriyi ziyaret eden aracin ayni zamanda o miisteriden

hareket etmek zorunda oldugunu belirtmektedir. (2.4) nolu kisit, depoda basglamayan

ve depoda bitmeyen turlar1 elemekte kullanilmaktadir. (2.5) nolu kisit ise ise araglara

yapilan yiiklemelerin arag kapasite degeri Q’yu gegmemesi gerektigini belirtmektedir

[7]1.



2.3. Ara¢ Rotalama Probleminin Turleri

2.3.1. Kapasite kisith ARP (KKARP)

KKARP, bir veya daha fazla depo bulunan bir isletmede, yiikleme kapasiteleri kisitl
araclarin talepleri belli olan miisterilere servis yapmak i¢in izlemesi gereken rotalarin
belirlenmesi problemidir [8]. Sekil 2.1'de goriilecegi gibi KKARP’de her miisteriye
sadece bir ara¢c ugrar. Klasik ARP ile bir tutulmasinin yaninda tek farki rota
Uzerindeki misterilerin tiim taleplerinin toplam1 ara¢ kapasitesinden fazla

olamamasidir. ARP ailesinin en 1yi bilinen ve iizerinde en ¢ok caligilan iiyesidir.

Sekil 2.1. Kapasite kisitli ARP 6rnegi

Sekil 2.1'de Dy, j miisterisinin talebini gostermektedir [9].

KKARP’nin farkli versiyonlar1 bulunmaktadir. Ornegin bazi problemlerde her aracin
bir sabit ¢alistirma maliyeti bulunup bu deger amag fonksiyonuna eklenmektedir. Bu

durumda sabit maliyet unsurundan dolay1 amag fonksiyonunda kullanilan arag sayisi
en az yapilmaya calisilmakta ve ¢oziimde sonug¢ olarak bazi araglarin rotalamasi
yapilmamaktadir. Bagka bir KKARP ¢esidi ise problemde farkli tipte ve dolayisiyla

yiikleme kapasiteleri farkli olan araglarin s6z konusu olmasidir [10].



2.3.2. Zaman pencereli ARP (ZPARP)

Zaman Pencereli Ara¢ Rotalama Problemi (ZPARP), zaman penceresine uyularak bir
depodan dagmik miisteriler kiimesine en diisiik maliyetli rotalarin belirlenmesi
problemi olarak tanimlanabilir. Rotalar, verilen bir zaman araliginda her miisteriye
bir kere ve bir arag tarafindan ziyaret edilecek bicimde tasarlanmalidir. Ayrica rota

depoda baslayip depoda son bulmalidir [11].

Bu problem gesitlerinde her miisteriye belirli bir [aj, bj] zaman araliginda ulasilmas1
gerekir. [a;, bi] ifadesine zaman penceresi denilmektedir. Problemde her ara¢ depodan
veya bir diger miisteriden 0 zamaninda ayrilacak ve bir i miisterisine ugradiginda
belirli bir servis slresi kadar musteriye hizmet edecektir. Aracin talep noktasina
gelme zamani, belirli bir zaman aralig1 i¢inde olmalidir. Eger arag musteriye daha
erken ulasmis ise a; baslangi¢c zamanina kadar beklemesi gerekmektedir. ZPARP’de
amac oncelikle misterinin istedigi zaman araliginda hizmet vermektir. Sonrasinda ise

rotanin optimize edilmesi yoluyla ¢6ziime ulasilir [10].

Sekil 2.2'de zaman pencereli ara¢ rotalama probleminin 6rnegi verilmistir.

[a;, bi] [{;bi
a 0
u N
Dnm DeAp o (/ ;\‘ [ax, bi]
- R
) N
()
\_/
[an, bn]

Sekil 2.2. Zaman pencereli ARP 6rnegi [9]
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2.3.3. Dagitim ve toplamal ARP (DTARP)

Bu problem toplama ve dagitim islemlerini birlikte kapsayan bir ara¢ rotalama
problemi (DTARP) tiirtidiir. Amag; ara¢ akisini ve toplam dolasim siiresini en aza
indirmek, bunu yaparken de araglarin mallar1 misterilere dagitmak igin ve
miisterilerden topladigi mallar1 depoya getirmek icin yeterli kapasiteye sahip

olmasina dikkat etmektir [12].

Araglar bir veya birden fazla depodan baslayarak miisterilere ugrarlar ve tekrar
basladigi depoya donerler. Her miisteriye sadece bir arag¢ ugrar. Aracin rotasindaki
dagitilacak ve toplanacak miisteri talepleri toplami ara¢ kapasitesinden fazla olamaz.

Dagitim ve toplama islemi her miisteride de gergeklestirilir [9].

DTARP’nde, i misterisindeki dagitim talebinin miktarin1 gosteren d; ve i
miisterisindeki toplama talebinin miktarii gosteren p; ile her bir i miisterisi
iliskilendirilmistir. d; ve p; aym tlirden mallardir. Bazen, her bir i miisterisi igin,
dagitim ve toplama talepleri arasindaki net farki gosteren bir d;=d;—p; talep miktar
kullanilir. Her bir i miisterisi i¢in O; dagitim talebinin baslangici olan diigiimii ve D;

toplama talebinin hedefi (varis noktasi) olan diigtimii ifade eder [13].

Sekil 2.3'te dagitim ve toplamali ara¢ rotalama problemine 6rnek verilmistir.

(i)
N

(o)
N

Sekil 2.3. Dagitim ve toplamali ARP 6rnegi
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Dagitim ve toplamali ara¢ rotalama problemleri iice ayrilir. Bunlar; 6nce dagit sonra
topla ara¢ rotalama problemleri, karigik dagitim ve toplamali ara¢ rotalama

problemleri ve es zamanl dagitim ve toplamali ara¢ rotalama problemleridir.

Once dagit sonra topla arag rotalama problemlerinde, depodan miisterilere
dagitilacak malzemelerin tamami dagitildiktan sonra miisterilerden depoya geri
getirilecek malzemelerin toplanma islemi yapilir. Miisterilere birden fazla kez

ugranir.

Karigik dagitim ve toplamali ara¢ rotalama problemlerinde, ara¢ kapasiteleri dikkate
almarak dagitim ve toplama islemi karisik olarak yapilir. Bu problemde de

miisterilere birden fazla kez ugranabilir.

Es zamanli dagitim ve toplamali ara¢ rotalama problemlerinde, ara¢ kapasiteleri
dikkate alinarak depodan miisteriye gonderilen malzeme birakilmakta ve ayni anda
misteriden depoya geri gonderilecek malzeme alinmaktadir. Bu problemde,

miisterilere sadece bir defa ugranir [9].
2.3.4. Mesafe kisith ARP (MKARP)

Mesafe kisitli arag rotalama problemlerinde rotalara atanan her aracin gidebilecegi en
cok mesafe kisit1 bulunmaktadir. Mesafe kisitlari tek baslarina kullanilabilecegi gibi
araglarin kapasite kisitlari ile birliktede kullanilabilirler [14]. Mesafe kisit1 Denklem
2.6’daki gibi ifade edilmektedir. Bu denklemde bir aracin gidebilecegi en uzun

mesafe L ile gosterilmektedir.

N N N
i,j €10, ....,N} icin zz:dij Z X; <L (2.6)

Farkl1 ¢esitlerde mesafe kisitli arag rotalama problemleri bulunabilmektedir. Ornegin
farkli tipteki araclar i¢in farkli mesafe kisit1 s6z konusu olabilir. Bunun yaninda

mesafe kisit1 yerine mesafeyle orantili seyir siiresi sinirlamasi da konulabilir. Boyle
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durumlarda ara¢ her miisteriye ugradiginda s; servis suresi kadar bekleyecektir. Bu

tip problemlerde mesafe kisit1 Denklem 2.7°deki gibi degisecektir.

N N N N N n N
S S;
Y Y0y 3 3 Y wcr

i=0 j=0 j=0,j=i

—
I
o
I
o
I
=]
I

=

Burada p parametresi aracin seyir siiresini kat edilen mesafe yoluyla
hesaplamaktadir. Servis siirelerinin (s;) ikiye boliinerek hesaplanmasinin sebebi ise
aracin rotasinda bulunan yollart siralarken, rota igerisindeki bir miisterinin bir yolun
baslangicinda diger yolun ise sonunda yer almasi ve bu sebeple denklemdeki toplam

ifadesinde ayni1 miisteri ile iki defa karsilagilmasidir [10].

2.3.5. Cok depolu ARP (CDARP)

Isletmelerin birden ¢ok depoya ve her deponun kendi miisteri bolgesine sahip oldugu
durumlarda ¢ok adet tek depolu ARP problemi ile karsi karsiya kalinmaktadir. Boyle
durumlarda her miisteriye kendi bolgesine uygun depodan ¢ikan arag¢ tarafindan
hizmet verilmektedir. Standart CDARP'de her arag rotasi ayn1 depodan baslar ve ayni
depoda sonlanir [15].

Depolarda bulunan araglar, her rotadaki toplam talebi karsilamak zorundadir.
Araglari rotalarken toplam uzakligin en aza indirilmesi, taleplerin karsilanmasi, her
miisterinin yalnizca bir kez ziyaret edilmesi ve araglarin depolara geri donmesi gibi
Olcitler dikkate alinir. Cok depolu arag rotalama probleminde araglar birden fazla
depoda konumlanabilmektedir. Bu gibi durumlarda da toplam maliyeti minimize
edecek ve toplam talepler karsilanacak sekilde arag¢ sayist minimize edilmeye
calisgthr. Tim araglar aynidir. Taleplerin bilindigi kabul edilmektedir. Problem

dagitim ve toplama operasyonlarina uyarlanabilir [5].

Sekil 2.4'te cok depolu arag rotalama problemine 6rnek verilmistir.
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N Dj
Dy
Depo 1
Dm
Dn
(m)
N (/ 2
N

Sekil 2.4. Cok depolu ARP 6rnegi

Bu caligmada ele alinan problem, kapasite kisitli arag rotalama problemidir. Araglarin
hepsi maksimum 40 palet kapasitelidir ve araglara 32 ile 40 palet arasinda yiikleme
yapilmaktadir. Bu ele alinan kapasite kisitli ARP, firiinlerin ¢esidi ve dagitim
yapilacagi gilinlere gére 4 adet alt probleme ayrilmaktadir. Bu alt problemler; taze
tirliniin yogun giinde dagitimi, kuru {iriiniin yogun giinde dagitimi, taze {iriiniin sakin
giinde dagitimi1 ve kuru iriinin sakin giinde dagitimi alt problemleridir. Bu alt
problemlerden taze iiriiniin yogun gilinde dagitimi ve kuru iirliniin yogun giinde
dagitimi alt problemlerinde 78 adet magaza, taze iriiniin sakin giinde dagitimi ve
kuru Griinlin sakin giinde dagitimi alt problemlerinde ise 66 adet magaza mevcuttur.
Taze iiriiniin yogun giinde dagitimi alt probleminin talep miktar1 438, Kuru drinin
yogun giinde dagitimi alt probleminin talep miktar1 724, taze Urinun sakin giinde
dagitimi alt probleminin talep miktar1 402 ve kuru Urinin sakin giinde dagitimi alt

probleminin talep miktar1 ise 652 palettir.

2.4. Arag Rotalama Problemlerinin C6zim Yontemleri

Arag¢ rotalama problemlerinin ¢6zimdi igin yoneylem arastirmacilari tarafindan cesitli

yontemler ortaya koyulmustur. Ancak ara¢ rotalama problemi NP-zor problem

smifindan oldugu i¢in ¢ok degiskenli problemlerde ¢6ziime kesin yontemlerle
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ulagsmak oldukga zor ve hatta bazen imkansiz olmaktadir. Problemin kisitlar1 arttik¢a
problem daha da karmasik hale gelmekte ve optimum sonuca ulasmak daha da
zorlagsmaktadir. Bu nedenle ara¢ rotalama problemlerinin ¢dzimiinde genellikle
optimuma yakin degerler veren ve kisa siirede ¢Oziimii saglayan yontemler

kullanilmaktadir [16].

Ara¢ rotalama problemlerinin ¢6zim yontemleri; kesin yontemler, sezgisel

yontemler ve metasezgisel yontemler olmak Uzere Uge ayrilir.

2.4.1. Kesin yontemler

Kesin yontemler, problemin en iyi ¢6zimini bulan yontemlerdir. Ancak kesin
yontemler, problemin kisitlar1 arttikca ¢Oziim siiresi artar ve kisa surelerde iyi
¢oziimler bulamamaktadir. ARP’nin ¢6ziimii i¢in dal ve siir yontemi, kesme
dizlemi yontemi, dal ve kesme yontemi ve dinamik programlama yontemleri
kullanilmaktadir [17].

2.4.1.1. Dal ve simir yontemi

Dal ve smir yontemi, tamsay1 dii§iimlerinde alt ve iist sinirlar kullanilarak ¢oziim
uzayimi tarayan bir yontemdir. Herhangi bir asamada bulunan diigiimiin alt ve st
smirma bakilir ve o diigiimden dallanma yapilip yapilamayacagina karar verilir.
Problemler, dallanmalar yaparak alt problemlere ayrilirlar. Ust smir, ¢oziimde o ana
kadar elde edilmis en iyi ¢oziimdiir. Eger diigiimde elde edilen deger iist sinirdan
daha iyi ise iist siir degeri giincellenir. Ust smir giincellendiginde, alt smir1 Ust
siiria esit veya daha biiyiik olan alt problemler dallanma kiimesinden iptal edilir ve
dallanma yapilmaz. Diger alt problemler i¢in dallanma yapilarak elde edilen yeni

diigiimler dallanma kiimesine eklenir [2].

Bunu bir denklem iizerinden anlatacak olursak; S bizim ¢6ziim uzayimiz olsun. Dal
ve smir yontemini kullanarak oncelikle tim S ¢6ziim uzayini degerlendirmis oluruz.
Ilerleme ve siirlama asamalarinda problemi esnek hale getiririz. Bdyle yaparak S

olas1 ¢oziim uzaymda bulunmayan c¢oziimleri de kabul etmis oluruz. Bu esnek
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degerleri ¢ozmek, optimum ¢oziime daha diisiik bir sinir degeri getirir. Bu deger
S’nin bir elemaniysa veya s' ile esit maliyete sahipse problem sona ermistir, baska bir

ifadeyle yeni ¢6ziim olan s' optimaldir.

Aksi durumda S uzayinda Denklem 2.8'den yola ¢ikarak S;....... Sn olarak n adet alt

kiime tanimlariz [18].

Osi =5 (2.8)
i=1

Sekil 2.5, Sekil 2.6 ve Sekil 2.7'de ¢6ziim uzayi, dallanmalar ve alt ¢oziimler

gosterilmistir.

ah .
N

Sekil 2.5. Cozliim uzayi ve arastirma agacindaki gosterimi [19]

* = Optimal Coziim Yok

Sekil 2.7. Coztim alt uzaylariin degerlendirilmesi ve yeni alt ¢éziimlere ulagilmasi [19]
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Bu alt kimelerin her biri bir alt problemdir ve bunlar aday alt problemler listesine

eklenir. Bu durum dallandirma olarak adlandirilir. C6ziime devam etmek icin aday alt

problemlerden birini seceriz ve ilerletiriz. Olas1 dort sonug vardir. Bunlar:

s'den daha iyi bir sonug bulursak bunu s' ile degistiririz ve devam ederiz.

Alt problemin hi¢bir sonuca ulasamadigi ve alt problemi iptal etmemiz
gereken durumlarla da karsilasabiliriz.

Aksi halde alt problemimizin alt siniri iist global sinir ile karsilastiririz.
Mevcut list sinirdan daha biiylik ya da esitse yine alt problemi iptal edebiliriz.
Son olarak eger alt problemi eleyemiyorsak, daha fazla dallanmaya ve bu alt
probleme yeni alt problemler eklemeye zorlaniriz. Alt problemlerin ortaya
c¢ikmadig1 bir noktaya gelene kadar yani optimum sonuca ulasincaya kadar

algoritmaya devam ederiz [20].

2.4.1.2. Kesme duzlemi yontemi

Dogrusal programlama problemlerinin tam sayili ¢oziimlerini saglayan bu yontem

1959 yilinda R.E. Gomory tarafindan gelistirilmistir. Kesme duzlemi yontemi de dal

ve smir yontemindeki gibi siirekli dogrusal programlama probleminin optimum

coziimiiyle baslar. Ancak bu yontemde kesme adi verilen 6zel kisitlar ardi ardina

olusturularak ¢oziim uzayinin diizenlenmesine gidilir [21]. Bu yOntemde takip

edilecek asamalar sunlardir:

[lk asama, eger gerekli ise, orijinal sinirlamalar tam sayili hale getirilir.
Bunun anlami katsayilar tam olsun diye, tiim siirlarin degistirilmesidir.
Kesme diizlemi probleminin optimal ¢6ziim tablosu bulunur. Eger optimal
¢Oziim degerleri tamsayi ise, ¢oziim elde edilmistir. Eger degerlerden en az
biri tam say1 degilse bir sonraki asamaya gegilir.

Bu agamada kesme bulunur. Bu amagla optimal ¢6zlim tablosundan tamsay1

olmayan degiskenlerinden biri segilir ve yeni bir kisit elde edilir [22].
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2.4.1.3. Dal ve kesme yontemi

Dal ve kesme yontemi dogrusal programlama problemlerinin tam sayili ¢6zimleri
icin oldukca etkili bir yontemdir. Bu yontem kesme duzlemi ve dal ve smir
yontemlerinin bir birlesimidir. Dal ve kesme yontemi de dal ve siir ve kesme
dizlemi yontemleri gibi dogrusal programlama probleminin optimum ¢ozumuyle
baslar [23].

Genel bir tamsayili programlama problemini sadece kesme diizlemi yaklagimi ile
verimli olarak ¢ozebilmek miimkiin degildir, alternatif optimum ¢6ziimleri bulmak
icin dallandirma yapmak da gereklidir. Dal ve siir yontemi, kesme duzlemi
yoénteminin uygulanmasi ile oldukga hizlandirilabilir. Dallandirma yapilmadan kesme

eklenebilecegi gibi agacin her diiglimiiniin ¢oziimiinde de kesmeler kullanilabilir

[24].

Bu yontem tam sayr kisiti olmayan dogrusal programi diizenli simpleks algoritma
kullanarak ¢ozer. Optimum bir ¢6zliim elde edildiginde tam say1 olarak tanimlanan
degisken bu ¢ozliimde tam say1 degilse kesme diizlemi yontemi kullanilir. Eger boyle
bir esitsizlik bulunursa, bu dogrusal programa eklenir. Bu sure¢ tam sayili ¢6ziim

bulunana kadar tekrar eder [25].

2.4.1.4. Dinamik programlama

Dinamik programlama, bir dizi karar verme islemini optimize eden matematiksel
islemler biitiinidiir. Dinamik programlamada n degiskenli bir problemin optimum
¢OzUma, problemi n asamaya ayristirarak ve her asamada tek degiskenli bir alt
problemi ¢0Ozerek belirlenir. Bunun hesaplanmasinin avantaji, n degiskenli alt
problemler yerine tek degiskenli alt problemleri optimum kilmasidir. Dinamik
programlama genellikle geriye dogru uygulanir. Bir alt problemin optimum ¢6zimdi
bir sonraki alt problemin girdisidir. Son alt problem ¢oziildigiinde problemin

tamaminin optimum ¢dziimiine ulasilmis olur [26].
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2.4.2. Klasik sezgisel yontemler

Arac¢ rotalama probleminin ¢d6zim yontemlerinden Klasik sezgisel yontemler Uce
ayrilir. Bunlar; yapisal sezgisel algoritmalar, iyilestirme sezgisel algoritmalar ve iki

asamal1 sezgisel yontemlerdir.

- Yapisal sezgisel (tur kurucu) algoritmalar: Olas1 ¢oziimii bulmaya calisirken
asamal1 olarak ilerlerler. Bu esnada ¢oziim maliyetlerini gdzetmelerine ragmen

kendi baglarina iyilestirme icermezler.

- lyilestirmeli sezgisel (tur gelistirici) algoritmalar: Iyilestirme sezgiselleri, arag
rotalarinda bir sira tepe noktasi veya kenar degisimleri gergeklestirerek herhangi

bir olas1 ¢oziimii iyilestirme egilimindedir.

- Iki asamali sezgisel yontemler: Bu yontemde problem kdselerin olasi rotalar igine

kiimelenmesi ve gercek rota yapilmasi olmak tizere iki bilesene ayristirilir [12].

2.4.2.1. Yapisal sezgisel (tur kurucu) algoritmalar

Bu yontemlerde mumkiin olmayan atamalarla ¢6ziime baslanip her defasinda iki
diigim arasma bir dal ekleyerek miimkiin olan ¢oziime ulasilir. Eklenecek dal
maliyet tasarrufuna gore secilir ve dal eklenirken arag kapasite kisitina uyup
uymadig1 kontrol edilir. Yapisal sezgisel yontemler arasindan en ¢ok tercih edileni
Clarke ve Wright’in, Dantzig ve Ramser’in ¢alismasindan esinlenerck gelistirdikleri
tasarruf algoritmasidir [6]. Bunun disinda yerlestirme, en yakin komsu ve en kisa yol

yontemleri de yapisal sezgisel yontemlerdendir [27].

Clarke ve Wright tasarruf algoritmasi: ARP’nin ¢6zimi icin en cok bilinen
yontemlerden biri Clarke ve Wright’in 1964°de gelistirdikleri tasarruf algoritmasidir.
Bu yontem ile rotalarin bulunmasina ek olarak ka¢ adet aracin gerekecegi de
bulunmaktadir. Bu yilizden tasarruf algoritmasi ara¢ sayisinin degisken oldugu
problemlerde uygulanmaktadir. Tasarruf algoritmasi paralel ve sirali olmak tizere iki

cesittir. Bu yontemin adimlar1 asagida belirtilmistir [28]:
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1. Adim: sj; = djg + dgj — dj; formiilii ile her miisteri ¢ifti i¢in tasarruflar hesaplanir
ve s;; degerleri biiyiikten kiigiige dogru siralamr. Bu formuldeki djo; i miisterisi ile

depo arasindaki uzaklik, d; ise depo ile j miisterisi arasindaki uzakliktr.

2. Adimm: Paralel tasarruf algoritmasinda sj degerlerine gore biiyiikten kiiclige
siralanan miisteri ikilileri su kurala gore birlestirilir: Eger siralamada xy ve yz
miisteri ¢iftleri art arda geliyorsa arag kapasite kisiti g6z oniine alinarak 0-x-y-z-0
giizergahinda bir rota olusturulur. Aksi takdirde xy ve tz formatinda miisteri ¢ifti art
arda geliyorsa, bu miisteri giftleri igin ayr1 ayri rota olusturulur. Siralamada ele alinan
misteri ¢iftleri daha 6nce olusturulmus rotalar ile mukayese edilir, eger uygunsa
rotaya dahil edilir. Siral1 tasarruf algoritmasinda ise ele alinan xy ve tz formatindaki
miisteri ciftleri kapasite kisit1 dikkate alinip birlestirilerek 0-Xx-y-t-z-0 giizergdhinda
rota olusturulur. Ayni rota i¢in, siralamada ele alinan miisteri ¢iftleri mukayese edilir,
eger kapasite kisitina uygunsa rotaya dahil edilir. Her iki yontemde de kapasite
kisitina bakilarak bir rota tamamiyla olusuncaya kadar miisteri ¢iftleri taranmaktadir.

Miisteri ciftleri rotalara yerlestirilirken de toplam maliyetin minimum olmasina

dikkat edilir.

Paralel tasarruf algoritmasi, Sirali tasarruf algoritmasimna gore daha iyi sonuglar
vermektedir. Bunun sebebi sirali tasarruf algoritmasinda sadece bir rota ele alinip bu

rotay1 olusturmak igin s;; tasarruf siralamasinin dikkate alinmasi, Paralel tasarruf
algoritmasinda ise s;; siralamasina bakilarak miigteri ¢iftinin birden fazla rota ile

uyumlulugu kontrol edilmesi ve bu sebeple daha fazla alternatifin gdzden

gecirilebilmesidir [29].

Yerlestirme yontemi: Yerlestirme yonteminde yerlestirme maliyetleri kullanilarak
miisterilere araclar atanmakta ve rotalar olusturulmaktadir. Arag rotalama problemleri
icin kabul gormiis birkag yerlestirme yontemi olmasina ragmen c¢alisma sonuglari bu
algoritmalarim  diger  yOntemlerle  kiyaslanabilecek  seviyede  olmadigim

gostermektedir [5].
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En yakin komsu yontemi: En yakin komsu yontemi noktalar teker teker ekleyen bir
yontemdir. Her iterasyonda son eklenen noktaya en yakin nokta segilir [29].
Algoritma butlin noktalar ziyaret edilene kadar devam eder ve bitlin noktalar ziyaret
edildikten sonra tekrar baglangi¢ noktasina doner. Bu yontemin adimlari su

sekildedir:

1. Adim: Herhangi bir noktadan basla.

2. Adim: Rotada olmayan ve en son eklenen noktanin en yakinindaki noktaya git.

3. Adim: 2. adim biitiin noktalar rotaya dahil olana kadar tekrarla. Daha sonra

rotanin ilk ve son noktalarini birlestir.

Bu adimlar gezgin satici problemi igindir. Arag rotalama probleminin ¢éziimii igin
uygulandiginda baslangi¢ sehri depodur. Arag rota olusturmaya depodan baslar ve

tim miisteriler ziyaret edildikten sonra tekrar depoya doner [30].

En kisa yol yontemi: En kisa yol yontemi tek deponun bulundugu sebekelerde
rotalama islemi yapmak ic¢in kullanilmaktadir. Bu ydntemde baglantilar ve
diigtimlerle temsil edilen bir sebeke bulunmaktadir. Sebeke igerisinde bulunan
diigtimler baglantilar vasitasiyla birbirine birlestirilir. Bu baglantilar maliyet, zaman,
mesafe ya da bunlarin bir karisimi olarak ifade edilebilir [16]. En kisa yol

yonteminin uygulama adimlari sdyledir:

1. Adim: Merkezi birimden rotalamaya baslanir. Merkezi noktaya en yakin miisteri

ilk araca atanir.

2. Adim: Rotaya atanan miisteriye en yakin ve daha once rotaya eklenmemis noktalar
incelenir. Eger miisteriye en yakin iki nokta varsa her biri i¢in siire¢ olusturularak

ayr1 ¢oziim dallar1 olusturulur.

3. Adim: Eger olusturulan rotada miisteri merkezi birimden sonra gelmiyorsa ve

misteriye en yakin baska miisteri ile merkezi birim ayni1 mesafede ise, siire¢ yine
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ikiye ayrilarak yeni ¢Ozlimler olusturulur. Rotalamada ara¢ kapasite kisiti
saglantyorsa ilk 6nce miisteri baska miisteriye baglanir. Daha sonra ¢oziim agacinda

yeni bir dal olusturularak miisteri direkt olarak merkezi birime baglanir.

4. Adim: Coziimler ayr1 ayr1 hesaplanarak en uygun ¢6zum segilir [20].

2.4.2.2. Tyilestirmeli sezgisel (tur gelistirici) algoritmalar

Iyilestirmeli sezgisel algoritmalarda mevcut ¢éziimde yer alan arag rotalar1 arasinda
miisteri veya yol degisimi yapilarak uygun ¢Ozliim iyilestirilmeye calisilir. Bu
algoritmalar istege gore se¢ilmis bir ¢ozlimle baglar ve bagka iyilestirmenin miimkiin

olmadig bir yerel minimumda biter [31].

Tek rota iyilestirmeli sezgisel algoritmalar: ARP icinde yer alan tek bir rotanin
tyilestirilmesi amaciyla kullanilan ve 1965 yilinda Lin tarafindan gelistirilen A-opt
metodu literatiirde en fazla kullanilan yontemlerden biridir. Bu yéntemde A adet yol
bir rotadan ¢ikartilarak miimkiin olan tiim permiitasyonlarda rotanin c¢esitli
noktalarina eklenmektedir. Mevcut ¢éziimden daha iyi bir ¢6ziim bulunmasi halinde
yontem, bu yeni rotayr ¢ikti olarak vermektedir. A-opt yontemi ile genellikle birbiri
ile kesismeyen dogrularin bulundugu bir rota olusturulmaya calisilir. A-opt
yonteminin bazi versiyonlarinda baslangi¢ rotasindan daha iyi sonucun elde edildigi
durumda ¢Oziim saklanarak algoritmadan ¢ikilmayip, arama siireci devam
ettirilmektedir. Genel olarak bir ARP’de A-opt algoritmasinin 0(n") siirede sonug
bulmas1 beklenmektedir. A-opt yontemi iizerinde degisiklikler yapilarak ornegin art

arda gelen belli sayida nokta yer degistirilerek bu siire kisaltilabilmektedir [28].

Cok rota iyilestirmeli sezgisel algoritmalar: Cok rota iyilestirmeli sezgisel
algoritmalarda bir ARP icinde yer alan rotalar arasinda nokta alis verisi
yaptirilmaktadir. Thompson ve Psaraftis’in 1993 yilinda gelistirdikleri b-devirsel k-
transfer yonteminde dairesel permitasyon ile siralanan b rota ele alinip her rotadan k
adet miisteri diger rotaya atanarak yeni ¢Ozumler elde edilmektedir. Breedam c¢ok
rota iyilestirmeli sezgisel algoritmalar1 dort grupta toplamistir. Bunlar; yol degisimi

yontemi, nokta degisimi yontemi, nokta atama yontemi ve karma yontemlerdir [32].
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Bu dort yontem Van Breedam tarafindan test edilmis ve nokta degisimi yonteminin
hesaplama siiresi ve ¢Oziim kalitesi bakimindan en iyi ¢ozlimler irettigi

gozlemlenmistir [2].

Thomson ve Psaraftis sezgisel algoritmasi: Ara¢ rotalama problemlerine
uygulandiklarinda periyodik transferlerin asil amaci, kiigclik miktarlardaki taleplerin
tasinmasinin toplam maliyetini iyilestirmektir. Bu ylizden periyodik transfer
algoritmalarinda kiimele ve rotala seklinde iki asamali karar yapis1 kullanilmaktadir.

Periyodik transferler asagidaki formiille ¢oziimlenebilmektedir:

[I%, ........, I™] arah@indaki degerler kiimesi ara¢ rotalama problemi icin uygun
¢oziimler olusturan rotalar olsun. P ise [1,........,m]araligmin a,; kimesinin
periyodik permiitasyonu olsun. Ornek olarak p=(2 5 3) ise p(2)=5, p(5)=3 ve p(3)=2
dir. Her bir j icin taleplerin I7°den I?U)’ye olan es zamanli tasinmalarina periyodik
transfer denilmektedir. Thomson ve Psaraftis (1993) k’nin sabit bir tamsay1 oldugu
durum ve her bir j icin, k kadar talebin I/ rotasindan IPU) rotasina es zamanli
taginmalarin1 igeren ve periyodik k-transferleri kavramini temel alan bir yontem
onermektedirler. Thomson ve Psaraftis dongiisel permiitasyonun bir sonraki rotasina,
degistirilen her rotadan k miisteri ve b rotanin dairesel permiitasyonu igindeki genel
bir b-periyodik, k-transfer diizeni tamimlamislardir. Sekil 2.8 ve Sekil 2.9'da 3-
periyot, 2-transfer iceren, I"™ degerleri ile p katsayis1 agsagidaki gibi olan miisteriler

ve uzakliklarin bu algoritma ile ¢6zliimii gésterilmektedir.

I' = |Ay, Ay, A3, Ay, Asl, 12 = | By, By, B3, By, Bs|, IP = |Cy, €y, Cs

ve I* = |Dy,D,, D3, D,|

p=(123)

Periyodik transfer es zamanl olarak I*’den I2’ye |A;, As| kullanilarak, 12’den I3’ e

|By,Bs| kullamlarak, I3’den I'’ e |C,, C3| kullanilarak ve I* aymi kalarak
olusturulmaktadir [33].
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Van Breedam algoritmasi: Bu algoritmada 4 adet islem vardir. Bunlar; zincir

caprazlama, zincir degis-tokusu, zincir yer degistirme ve zincir bagdastirmadir.

- Zincir Caprazlama: Iki farkli rotadaki iki miisterinin ¢aprazlanmasiyla olusan

yeni zincirlerdir. Zincir ¢aprazlama 6rnegi Sekil 2.10°da gosterilmistir.

Sekil 2.10. Zincir ¢aprazlama 6rnegi [32]

- Zincir Degis-tokusu: Iki farkli rotadaki miisteri noktalarinin degistirilmesiyle
komguluk tiiretme islemidir. Zincir degis-tokusu Ornegi Sekil 2.11°de

gosterilmistir.

Sekil 2.11. Zincir degis-tokusu 6rnegi [32]

- Zincir Yer Degistirme: Zincire ait miisteri noktasinin bir rotadan digerine nakil

islemidir. Zincir yer degistirme 6rnegi Sekil 2.12°de gdsterilmistir.

Sekil 2.12. Zincir yer degistirme 6rnegi [32]
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- Zincir Bagdastirma: Uygulama esnasinda zincir degis-tokusu veya zincir yer

degistirmeden en iyisinin secilmesi iglemidir [32].

Kinderwater ve Savelsbergh algoritmasi: Kinderwater ve Savelsbergh algoritmasinda
turlar izole edilmis olarak diisiiniilmemektedir. Bu nedenle yollar ve miisteriler farkli

turlar arasinda degistirilebilir. Bu degisikligi yapan operasyonlar sunlardir:

- Miisteri kaydirma: Bir rotada bulunan miisterilerin diger rotaya kaydirilmasidir.

- Caprazlama: ki rotanin bir rotada kesistirilmesidir.

- Miisteri Degis-Tokusu: Iki farkli rotada bulunan iki miisterinin birbirleri ile yer

degistirmesidir [18].

2.4.2.3. Tki asamal sezgisel yontemler

Bu metotlarin birinci asamasinda, miisteriler kapasite kisitina goére uygun gruplara
ayrilmaktadir. Ikinci asamasinda ise olusturulan gruplarin icinde rotalama islemi
yapilmaktadir. ki asamali sezgisel algoritmalar hangi adimmn 6nce ve sonra
yapilacagina gore once grupla sonra rotala ve dnce rotala sonra grupla olmak {iizere
ikiye ayrilmaktadir. Once grupla sonra rotala yontemleri; Gillet ve Miller’in 1974
yilinda gelistirdikleri siiplirme algoritmasi, Fisher ve Jaikumar’in 1981 yilinda
gelistirdikleri algoritma, Bramel ve Simichi-Levi algoritmasi, ta¢ yapragi

algoritmasi, Taillard algoritmasi ve budanmis dal sinir algoritmasidir [6].

- Once grupla sonra rotala yontemleri

Stipiirme algoritmasi: 1974 yilinda Gillet ve Miller tarafindan gelistirilmistir. Ancak
algoritmanin ilk prensiplerinin  Wren (1971) ve Wren-Holliday'in (1972)
caligmalarina dayandigi ileri siiriilmektedir. Siipiirme algoritmasinda depodan
baslanip miisteri noktalarina rassal olarak ulasmaya caligilarak uygun kiimeler
belirlenir. Daha sonra ise her kiimede gezgin satici problemi ¢oziiliir. Rota kapasitesi

dolana kadar miisteri eklenerek uygun rotalar tespit edilir. ilk rotanin kapasitesi
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doldugunda ikinci rota igin ayni islem uygulanir. Bu siire¢ tiim diizlem taranana
kadar surdarultr [28].

Bu algoritmanin birinci ve ikinci asamalar1 siralidir. ARP'min 6klid diizlemde
gerceklestigi varsayilir. Misterilerin konumlarinin kutupsal koordinatlari (rj, 6;),
bagli olduklar1 depolar r; = 0 ve rastgele bir misteri 6;+ = 0 'daki i* olarak
gosterilir. Miisteriler 6, < --- < 0, gore tekrar siralanirlar. Algoritmanin adimlari

sOyledir [34]:

Asama 1:

1. Adim: Kullanilmayan k arac1 segilir.

2. Adim: Rotalara atanmamis ve en kiigiik agiya (6;) sahip miisteriden (i) baglanir,

rotadaki ardigik miisteriler i+1, i+2, ...k aracinin kapasitesi dolana kadar dahil edilir.

3. Adim: Eger tim miisteriler isleme alinmis veya tiim araglar dongiiye girmis ise 2.

Asamaya gecilir, yoksa 1. adima geri doniiliir.

Asama 2:
4.Adim: Araglara atanmig her miisteri kiimesi i¢in ayr1 ayr1 gezgin satict problemi

¢6z0lup son rotalar bulunur.

Fisher ve Jaikumar atama tabanli algoritmasi: Bu algoritmada; ilk olarak misteri
sayist segilir ve kalan her i miisterisini k miisterisi ile rotalamak i¢in sezgisel maliyet
(djx) hesaplanir. Sezgisel maliyet hesaplandiktan sonra genellestirilmis atama
problemi (GAP) kullanilarak ¢o6ziiliir. Kapasite kisitin1 karsilayan k adet grup
olusturulur. Her grup optimalligi saglamak i¢in gezgin satici problemi yardimiyla

rotalanir [35]. Fisher ve Jaikumar Algoritmasinin ¢6ziim adimlari sdyledir [30]:

Asama 1:
1.Adim: Gruplarin ¢ekirdegini olusturacak m miisteri secilir ve her birine bir arag

ayrilir.
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2.Adim: Her i miisterisinin her k kiimesine atanmasi sonucu olusan maliyetler d;y

hesaplanir. dj = min{cy; + ¢jx + Cro, Cox + Cki + Cio} + (Cok + Cko)
3.Adim: Maliyet (d;y), genellestirilmis atama problemi (GAP) ile ¢oziiliir.

Asama 2:
4.Adim: GAP ile olusturulan gruplardaki miisteri kiimeleri gezgin satict problemi

yardimiyla rotalanir.

Ta¢ yaprag: algoritmasi: Ryan, Hjorring ve Glover 1993 yilinda siipiirme
algoritmasinin dogal olarak gelistirilmis halini ta¢c yapragi olarak isimlendirdi.
Burada olusturulan rotalara tag yapragi denilmektedir. Bu algoritmada birbiri ile
ortak noktalar1 kullanilabilen bir rota havuzu olusturulmakta, ara¢ rotalama
probleminin ¢0zUumu iginde rotalarin arasindan se¢im yapilmaktadir. Rotalarin

arasindan se¢im yapmak i¢in kullanilan model soyledir [28]:

min z dk Xk (29)

kes

Su kisitlara gore;

Z AjXk = 1 i=1,...,n (210)
KkeS

Xx = 0yadal keSsS (2.11)
ajx = Oyada 1 keS i=1,...,n (2.12)

Bu modelde S rota setlerini, n miisteri sayisini, k olusturulan rota sayisini ve dy ise k
rotasinin toplam mesafesini ifade etmektedir. Eger a;x = 1 ise i nolu miisteri k
rotasina aittir. Eger X, = 1 ise de k rotasi ¢ozlime aittir. Bu model ilk olarak Balinski
ve Quandt tarafindan 1964 yilinda kurulmus olup, biiylik boyutlu problemlerde rota

sayisi fazla oldugundan dolay1 uygulanmasi zorlasmaktadir [2].
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Taillard algoritmasi: Bu algoritma, 1993 yilinda ara¢ rotalama problemleri igin
Taillard tarafindan gelistirilmistir. Bu algoritma Tabu rota algoritmasinin bazi
Ozelliklerini igeren tabu arama uygulamasidir. Algoritmada komsu ¢Ozumler A-yer
degistirme (A = 1) teknigi ile bulunmakta ve uygun olmayan ¢6ziimler tabu rota
algoritmasinin tersine kabul edilmemektedir. Taillard algoritmasinin yeni 6zelligi,
ana problemi alt problemlere boliip paralel hesaplamaya olanak saglamasidir. Bu
bélme islemi deponun merkezde bulunup miisterilerin diizgiin olarak depo ¢evresine
dagildigi diizlemsel problemlerde su sekilde yapilmaktadir: Alt problemler
miisterilerin depo merkezli sektorlere ayrilmasi ile elde edilir. Her bir alt problem
paralel hesaplamalarla bagimsiz olarak ¢ozilir fakat noktalardan yan yana
bulunanlarin bir sektorden digerine periyodik olarak ge¢mesi gerekmektedir. Bu
nedenle deponun merkezde ve noktalarin da diizgiin olarak dagilmis olmasi gerekir.
Eger depo merkezde degil ve miisteriler diizgiin olarak dagilmamigsa bolme iglemi
en kisa yollar g6z Oniine alinarak merkezi depoda baslayan agag¢ yapisina gore

yapilmaktadir [2].

Bu algoritmada yer alan iterasyonlarda genel olarak sirayla asagidaki islemler

yapilmaktadir:

- Noktalar1 sektorlere bélme ve alt problemler elde etme.
- Her alt problemi standart tabu arama algoritmasi ile ¢ézme.
- TA algoritmasinda belirli bir iterasyon sayisindan sonra bu alt problemlerde

bulunan ¢oziimleri birlestirerek probleme bitiin bir ¢dzim Uretme [36].

Taillard algoritmasinin tabu rota algoritmasi ile benzer yonii, tabu etiketleri
kullanmas1 ve siirekli olarak cesitlendirme stratejisini kullanmasidir. Cesitlendirme
stratejisinde yer alan sik sik tekrarlanan rotalar arasinda nokta aligverisini
cezalandirmaya ek olarak bu yontemde, alt problemlerin sinirlar1 periyodik olarak
giincellenmektedir. Bu algoritma, literatiirde tabu arama yontemleri arasinda en iyi

sonuglar1 veren algoritma olarak gosterilmektedir [31].

Bramel ve Simichi-Levi lokasyon tabanli algoritmasi: Bramel ve Simichi-Levi sabit

sayida ara¢ kullanarak 1995 yilinda yeni bir iki agamali algoritma gelistirmislerdir.
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Bu algoritmada Fisher ve Jaikumar’in gelistirdikleri atama tabanli yOnteminden
farkli olarak rota kokleri bulunurken kapasiteli lokasyon problemi ¢Ozilmektedir.
Kapasiteli lokasyon problemi, miisteri koordinatlar1 ve talep degerleri bilinen bir
diizenegin, n adet ve C kapasiteli tesisin bagl oldugu miisterilere en yakin konumda

olmast i¢in hangi koordinatlara kurulacaginin bulundugu problemdir [2].

Algoritmanin isleyis adimlar1 agagida belirtilmektedir [10]:

1.Adim: Miisteriler, toplam talepleri C ara¢ kapasitesini ge¢meyecek sekilde
gruplanarak n adet sanal tesise baglanirlar. Ayn1 sanal tesise bagl talep noktalar ile
bir grup olusturur. Sanal tesisin koordinatlar1 belirlenirken, olusturulan grup iginde

yer alan miisterilere olan toplam mesafenin minimum olmasi saglanir.

2.Adim: Her grupta bulunan miisterilere ek olarak merkez depo da eklenir ve bir rota
olusturulur. Aracin miisterilere ziyaret sirasi, ekleme mantig1 ile belirlenir. Bir k
grubunda yer alan tim noktalar Ty = {0, iy, ... ... ,i} ise rastgele bir nokta segilerek
baslangi¢ rotasi olusturulur. Daha sonra, rotaya eklenecek talep noktasi i’nin sirasi
daha once rotalanmis noktalar ile asagidaki maliyet fonksiyonlarindan biri secilerek

belirlenir:

Direkt maliyet: djx = min, =1, ... ... J1{2¢ik}

En yakin nokta maliyeti: dj;x = ming = {cjki + Ciik+1 — Cikik+1}

Budanmis dal ve sinir algoritmasi: Chritofides, Mingozzi ve Toth tarafindan 1979°da
gelistirilen bu algoritmada basit bir arama agact yapisi kullanilmaktadir. Bu arama
agac1 arag¢ rotas1 olarak bircok seviye icerir. Her seviye ise olasi ve egemen
olunamayan ara¢ rotalar1 kiimesini igerir. Arama agacinda her seviyede tek bir dal
bulunmakta ve her iterasyonda rotalanmamis bir miisteri se¢ilerek onun iginde yer

almasi miimkiin rotalar lizerinden sonug¢ bulunmaya caligilmaktadir [37].

Bu yontemde, tiim olas1 dallanma olanaklar1 kullanilmaz. Dallanma, sezgisel kurallar

yardimiyla daraltilir. Boylece arama agacinin ¢cok daha az sayida diigiim igermesi ve
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daha kisa siirede bir sonuca ulasilmasi saglanir. Ulasilan sonucun en iyi olma

garantisi yoktur fakat iyi bir ¢cozim elde edilmeye ¢alisilir [38].

- Once rotala sonra grupla yontemleri

Once rotala sonra grupla yontemlerinin ilk asamasinda gevre kisitlarini dikkate
almadan biiyiik bir gezgin satic1 problemi turu olusturulur. Ikinci asamasinda ise bu
tur ara¢ rotalarina ayrilir. Arag¢ sayisinin sinirli olmadigr problemlere uygulanan bu
yontem ilk olarak, ikinci asamadaki problemin standart bir en kisa yol problemi
oldugunu ve O(n®) zamaninda coziilebilecegini arastirmis olan Beasley tarafindan
one siiriilmiistiir. En kisa yol probleminde i ve j diiglimleri arasindaki dolasim
maliyeti dj;, co; + o5 + 1 ye esittir (1, gezgin satict problemi turunda i'den j'ye
gitme maliyetidir.). Once rotala sonra grupla sezgiselinin diger yaklasimlarla rekabet

edebilir 6zellikte oldugunu kanitlayan bulgular bulunmamaktadir [37].

2.4.3. Metasezgisel yontemler

“Metasezgisel” terimi literatiirde ilk defa 1986 senesinde Glover tarafindan
kullanilmistir. "Meta" 6neki Yunancada “daha ilerisi, iist derecede olan1” anlamina

gelmektedir [10].

Klasik sezgisel yontemlerde ¢oziim uzayinda arama yapilirken belirlenen komsuluk
yapisindan daha iyi bir komsu ¢oziim bulunamazsa arama durdurulmaktadir. Bu
nedenle klasik sezgisel yontemler yerel minimum noktalara takilmakta ve yapilan
arama Kor bir arama olmaktadir [18]. Metasezgisel yontemler ise ¢oziim uzayinin en
umut verici noktalarinda arama yapip yerel optimum noktalara takilmadan optimum
¢oziime yakin sonucglar elde etmeyi amaglamaktadir. Bu yontemlerle elde edilen
sonuclar, klasik sezgisel yontemlerle Uretilen sonuclara gore daha iyidir fakat

hesaplama islemi klasik sezgisel yontemlere kiyasla daha uzun stirmektedir [10].
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2.4.3.1. Tavlama benzetimi

Tavlama Benzetimi’nin kesikli en iyileme problemlerinde kullanilmas: 1980°1i
yillara dayanmaktadir. Kombinatoryal problemler icin TB kullanimi ilk olarak
Kirckpatrick ve arkadaslari (1983) ile Cerny (1985) tarafindan Onerilmistir. Bu
caligmalar Metropolis ve arkadaslarinin 1953 yilinda metalleri 1sitarak enerji

seviyelerinin hesaplanmasina dayanmaktadir [10].

Tavlama terimi fiziksel olarak, isitilan bir katidan diisiik enerji durumlar1 elde etme
strecidir. Bu surecte ilk olarak katinin sicakligi eriyebilecegi bir degere kadar
yukseltilir. Daha sonra ise katilarin pargaciklar1 diisiik sicaklikta daha diizenli oldugu

icin pargaciklar kendini duizenleyene kadar sicakligi giderek azaltilir.

Katilarin tavlanma siirecinde gecirdigi durumlar1 benzetebilmek i¢in 1953 yilinda
Metropolis ve arkadaglar1 tarafindan "Metropolis Algoritmas1" gelistirilmistir.
Metropolis benzetim yardimi ile enerjideki degisimi hesaplamistir. Metropolis
algoritmasinin temel prensibi, sogutma islemindeki enerji degisimine gore belirlenir.
Algoritmada i durumunda bulunan katinin enerjisi E; iken, bir sonraki j durumuna
gegen katimin enerjisi Ej'dir. Eger j durumundaki enerji i durumundaki enerjiden
kiiciik veya esitse, j durumu yeni mevcut ¢oziim olarak kabul edilir. Aksi halde j
durumu Denklem 2.13’teki formile gore elde edilen olasilik degeri ile kabul edilir.
Bu olasilik degeri “Metropolis Kriteri” olarak adlandirilmaktadir [39].

(2.13)

Algoritmanin ¢alisma sekli soyledir: Bir olurlu ¢oziimle ve bir T sicaklik degeriyle
baslanir. Bir sonraki adimda bu olurlu ¢6ziim ile komsu ¢6ziim degerlendirilir. Eger
yeni ¢0zlimiin amag fonksiyonunun degeri daha iyi ise algoritma bu ¢6zlimle devam
eder. Fakat daha kotii bir sonuc¢ elde ediliyorsa TB algoritmasi bu ¢oziimii
"Metropolis Kriteri" ile elde edilen olasilik degerine gore kabul eder. S6z konusu T

sicaklig1 basta biiytik alinir, boylece kotii ¢oziimlerin kabul edilme olasilig: ytiksektir,
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fakat ilerledik¢e bu sicaklik degeri de bir sogutma oranina bagli olarak azalir,

boylece kotii ¢oziimler daha diisiik olasilikla kabul edilmis olur [40].

Osman’in 1993 yilinda yaptig1 TB uygulamasinin anlasilmasi zor olmasina ragmen
diger tavlama benzetimi uygulamalarina gore daha basarilidir. Bu algoritma daha iyi
bir ¢oziimle calismaya baslar ve deneme fazindaki bazi parametreleri ayarlandigi i¢in
zengin ¢0zim komsuluklar kesfedilir. Sogutma c¢izelgesi de digerine gore daha

karmasiktir [41].

2.4.3.2. Tabu arama algoritmasi

Tabu arama algoritmasi, ¢6ziim uzayimni arastirmak i¢in yerel arastirma siirecine
rehberlik eden bir algoritmadir ve ilk defa Glover (1986) tarafindan insan hafizasinin
calismasindan esinlenilerek onerilmistir [42]. Tabu arama algoritmasinda iki énemli
yap1 bulunmaktadir. Bunlardan ilki komsuluk arama yapisidir. Olusturulan mevcut
komsulukta birbirini izleyen se¢ilmis ¢oziimlerden daha iyi olani bir sonraki ¢oziim
olarak atanir. lkincisi ise arama bélgesinde sinirlandirilmis yol izlenip yerel
optimuma ugramadan ve arama ¢esitliligini saglayarak aramaya rehberlik yapmaktir.
Mevcut en iyi ¢oziim en iyi degerlerin kaydedildigi listede bulunmuyorsa secilebilir.
Gegmisteki en iyi degeri belirli sayiya kadar tutan listeye tabu listesi denir [43]. Tabu

arama algoritmasinin adimlar su sekildedir [44]:

1. Adim: Rastgele olarak bir baslangi¢ ¢oziimii segilir.

2. Adim: Secilen baslangic ¢OzUmUunin komsu coziimleri belirlenir. Bir amag
fonksiyonu goz Oniine alinarak komsu ¢oziimleri degerlendirilir. Bu degerlendirme
sirasinda arama listesi hafizada tutulur. Degerlendirilen komsular tabu arama

listesinde yoksa bulunmus en iyi ¢6ziim ile karsilastirilir ve arama listesine eklenir.

3. Adim: Son ¢6ziim o ana kadar bulunmus en iyi sonug ise yeni baslangi¢ ¢oziimii

olarak secilir.

4. Adim: Durdurma kriteri saglanana kadar 2. ve 3. adimlar tekrar edilir.
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2.4.3.3. Parc¢acik surt optimizasyonu

Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO), popiilasyon temelli ve siirii zekasi esasina
dayali bir optimizasyon yontemidir. 1995-1996 yillarinda Kennedy ve Eberhart
tarafindan tasarlanmistir [45]. Kus ve balik siiriilerinin yiyecek arayislart ve

tehlikeden kagiglart esnasindaki toplu hareketlerinden esinlenerek gelistirilmistir.

PSO’da popiilasyonu olusturan bireyler pargacik olarak adlandirilir ve her pargacigin
kendine ait bir hiz1 vardir. Her nesilde bireyler kendi hizlarini, en iyi bireye gore
yenilerler. Bu sayede yeni nesildeki bireyler bir 6éncekine gore daha iyi pozisyona

gelirler. Tabu arama algoritmasinin adimlari su sekildedir [46]:

1. Adim: Rastgele iiretilen baslangi¢ pozisyonlar1 ve hizlar ile birlikte parcaciklar

olusturulur.

2. Adim: Popiilasyondaki tiim bireylerin uygunluk degerleri hesaplanir.

3. Adim: Her nesilde biitiin bireyler bir dnceki neslin en iyisi ile karsilastirilir ve

daha iyi birey varsa yer degistirilir.

4. Adim: Nesildeki en iyi deger global en 1yi degerden daha iyi ise yer degistirilir.

5. Adim:
Vig = W% Viq + ¢; *rand; * (P, — X;jq) + ¢, * rand, * (Pgd — Xid) (2.14)
Xiqa = Xijq + Vig (2.15)

Denklem 2.14 ve Denklem 2.15’te X;q pozisyonu, Viq hiz degerlerini, rand; ve
rand, degerleri ise 0-1 arasinda rastgele iiretilmis sayilar1 gostermektedir. W atalet
agirhik degeridir. ¢q, c, ivme katsayilaridir ve genellikle 2'ye yakin bir deger kabul

edilirler.
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6. Adim: Durdurma kriteri saglanana kadar 2. 3. 4. ve 5. adimlar tekrar edilir.

2.4.3.4. Karinca kolonisi algoritmasi

Karinca kolonisi algoritmast (KKA), ger¢ek karincalarin beslenme davranisindan

esinlenilerek Dorigo ve arkadaslar1 (1991) tarafindan gelistirilmistir [47].

Karmncalar yuvalar1 ile besin kaynaklar1 arasinda gidebilecekleri yollar
belirlemektedirler. Belirlenen yollarin herhangi birinden ilk gegen karinca yola
feromon denen ve etrafa koku yayan bir salgi birakmaktadir. Bir karinca yolu
iizerindeki feromon miktar1 yiyecekle yuva arasindaki mesafeye ve yiyecegin
kalitesine bagli olmaktadir. Eger yol kisa ise bu koku daha yogun olmaktadir ve
diger karincalar da bu yoldan devam etmektedirler. Karincalar iki yolun kesistigi
yerde hangi yolu segeceklerine ilk dnce koku miktarinin yogunluguna, ikinci olarak
ise gelisigiizel bir olgiite gore karar vermektedirler. Bu gelisigiizel se¢imin amaci ise
biitlin karincalarin ayni yolda gitmesini engelleyerek yeni ve daha kisa yollar

kesfetmektir [48]. KKA iigiincii bolimde daha ayrintili bir sekilde incelenecektir.

2.4.3.5. Genetik algoritma

Genetik algoritma (GA) dogadaki evrim siireclerini kullanan bir arama yontemidir.
Michigan iniversitesinde bulunan John Holland 1975 yilinda yeni ¢ocuklar
olusturmak i¢in ebeveynlerden gelen bilgileri farkli kombinasyonlara gore birlestirip

genetik algoritma teknigini bulmustur.

Genetik algoritmalar ¢6ziim uzayindaki her noktay1r kromozom adi verilen ikili dizi
olarak kodlar ve her noktanin bir uygunluk degeri vardir. Genetik algoritma her
nesilde mutasyon ve caprazlama gibi GA operatorlerini kullanarak yeni bir
popiilasyon olusturmaktadir. Bir kag nesil sonunda popiilasyonda uygunluk degerleri
daha iyi bireyler yer alacaktir. Ozetle; genetik algoritmada ¢dziimlerin kodlanmasi,
uygunluk degerlerinin hesaplanmasi, ¢ogalma, caprazlama ve mutasyon islemleri

uygulanmaktadir [34]. GA tgiincii boliimde daha ayrintili bir sekilde incelenecektir.
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2.4.3.6. Yapay ari kolonisi algoritmasi

Yapay ar1 kolonisi algoritmasi (YAKA) Karaboga ve arkadaslari tarafindan 2005
yilinda arilarin yiyecek arama davramislarindan esinlenilerek gelistirilmis bir tiir

optimizasyon algoritmasidir [49].

Yapay ar1 kolonisi algoritmasinda bazi kabuller yapilmaktadir. Bunlardan ilki her bir
kaynagin nektarinin sadece bir is¢i ar tarafindan alintyor olmasidir. Buradan yola
cikarak isci ar1 sayis1 toplam kaynak sayisina esittir diyebiliriz. Diger kabullenme ise
is¢i arilarin sayisinin gozcii arilarin sayisina esit olmasidir. Kaynaginda nektar biten
is¢i an kasif ar1 haline doniismektedir. Bu algoritmada kaynaklarin yerleri bize olasi
coziimleri, kaynaklardaki nektar miktarlar1 ise ¢Oziimin uygunlugunu
gostermektedir. Dolayisiyla yapay ar1 kolonisi algoritmasi en fazla nektara sahip
kaynagi bulmaya calisarak optimum ¢oziimii bulmaya odakli ¢alismaktadir [50].
YAKA iglncii  bolimde daha ayrintilh  bir  sekilde  incelenecektir.



BOLUM 3. CALISMADA KULLANILAN ALGORITMALAR

3.1. Literatiir Arastirmasi

Bu tez caligmasinda karinca kolonisi algoritmasi, genetik algoritma ve yapay ar1
kolonisi algoritmasi kullanilmistir. Bu kullanilan algoritmalar ile yapilmis bazt ARP

calismalar1 Tablo 3.1°de 6zetlenmistir.

Tablo 3.1. Caligmada kullanilan algoritmalar ile yapilmis bazit ARP ¢aligmalari

Coziim Yodntemleri
KKA GA YAKA
(Bullnheimer ve dig., 1997) [51] X
(Bullnheimer ve dig., 1999) [52] X

Klasik ARP (Baker ve Ayechew, 2003) [53] X
(Lucic ve Teodorovic, 2003) [54] X
(Kusegu, 2009) [55]
(Mazzeo ve Loiseau, 2004) [56]
(Gajpal ve Abad, 2009) [57]
(Keskintirk, 2009) [58]

(Wang ve Zhang, 2009) [59] X
(Ekizler, 2011) [16]
(Brajevic, 2011) [60] X
(Szeto ve dig., 2011) [61] X
(Reed ve dig., 2014) [62]
(Gambardella, 2004) [63]
(Kurt, 2008) [5]

(Y1lmaz, 2008) [12]

(Ho ve dig., 2008) [64] X

Problemin Tipi Yazari

X X X |X

Kapasite Kisith ARP

>

X X X |X

Cok Depolu ARP

(Onder, 2011) [34] X

(Narasimha ve dig., 2013) [65] X

Heterojen Filolu ARP  (Liu ve dig., 2009) [66] X
Dinamik ARP (Montemanni ve dig., 2005) [67] X
(Li ve Zhang, 2007) [68] X
Dagitim ,X\Tq Tpoplamall (Goksal, 2010) [17] X
(Tasan ve Gen, 2012) [69] X
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Tablo 3.1. Calismada kullanilan algoritmalar ile yapilmig bazt ARP ¢aligmalar1 (Devami)

(Berger ve Barkaoui, 2004) [70] X
(Rizzoli ve dig., 2005) [71] X
(Donati, 2006) [72] X
(Ma ve dig., 2006) [73] X
(Alvarenga ve dig., 2007) [74]
Zaman Pencereli  (Seker, 2007) [18]

ARP (Kilig, 2008) [75] X
(Wang ve dig., 2008) [76]
(Wang ve dig., 2008) [77]
(Dursun, 2009) [40]
(Kemer, 2010) [42]

(Vidal ve dig., 2013) [78]

xX X

X X X X X

Bu ¢alismada ele alinan problem, kapasite kisitli ARP’dir. Araglarin hepsi en ¢ok 40
palet kapasitelidir ve araglara 32 ile 40 palet arasinda yiikleme yapilmaktadir. Bu ele
alman kapasite kisith ARP, iirlinlerin ¢esidi ve dagitim yapilacagi giinlere gore 4 adet
alt probleme ayrilmaktadir. Bu alt problemler; taze iiriinlin yogun giinde dagitima,
kuru iiriiniin yogun giinde dagitimi, taze tiriiniin sakin giinde dagitimi ve kuru {iriiniin
sakin giinde dagitimi problemidir. Bu alt problemlerden taze {iriniin yogun giinde
dagitimi ve kuru triiniin yogun giinde dagitimi alt problemlerinde 78 adet magaza,
taze Urlnlin sakin ginde dagitimi ve kuru iriiniin sakin giinde dagitimi alt

problemlerinde ise 66 adet magaza mevcuttur.

Uriinlerin yogun giinde dagitim1 alt problemleri icin kurulan matematiksel model

asagida verilmistir.

Degiskenler:

o {1, eger arac¢ i musterisinden j miisterisine gidiyorsa
by 0, aksi takdirde

i#], i,j €{0,..........,78} ve 0 ana depo

Amag Fonksiyonu:

78 78

EnazZ = 2 Z djj x; (3.1)

i=0 j=0,i#j



38

Kisitlar:
78
Z x;=1, V, jefl,.,78} (3.2)

78

Z Xij =1 , Vl, 1€ {1, ,78} (33)

j=1,j#i1

78 78

2 2 xij + X5 < 1, (3.4)

i=0 j=0,i#j

2 ai Z xj; < 40, (3.5

i=1 j=0,i#j

Uriinlerin sakin giinde dagitimi alt problemleri icin kurulan matematiksel model

asagida verilmistir.

Degiskenler:

o {1, eger ara¢ i musterisinden j miisterisine gidiyorsa
by 0, aksi takdirde

i#j, i,j €{0,..........,66} ve 0 ana depo

Amag Fonksiyonu:

66 66
EnazZ = Z z dl] Xij (36)

i=0 j=0,i#j
Kisitlar:
66
z =1, Vi jefl, .66} 3.7)
i=1,i#j
66
z x;=1, Vi i€{l,..66} (3.8)

j=1,j=#i
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66 66
2 2 xij + x5 < 1 (3.9)

i=0 j=0,i#j

66 66

Yai Y xy<o, (3.10)
i=1  j=0,i#j

Yukaridaki modellerde, dj; i miisterisi ile j miisterisi arasindaki uzakhgi, q; ise i

miisterisinin talep miktarini gostermektedir.

Amag fonksiyonu (3.1 ve 3.6) toplam kat edilen mesafenin en az yapilmasi
gerektigini ifade etmektedir. (3.2), (3.3), (3.7) ve (3.8) nolu kisitlar, bir miisterinin
mutlaka bir ara¢ tarafindan ziyaret edilmesi gerektigi ve bir miisteriyi ziyaret eden
aracin ayni zamanda o miisteriden hareket etmek zorunda oldugunu belirtmektedir.
(3.4) ve (3.9) nolu kisitlar, depoda baslamayan ve depoda bitmeyen (alt) turlari
elemekte kullanilmaktadir. (3.5) ve (3.10) nolu kisitlar ise araclara yapilan

yiikklemelerin arag kapasite degeri 40’1 ge¢memesi gerektigini belirtmektedir.

Bu calismada ilk olarak 78 magazalik ve 66 magazalik alt problemler i¢in ayr1 ayri
gezgin satict problemi uygulanmaktadir. 66 magazaya sahip alt problemler igin
¢coziim uzayr 66!=5,44344939E+92, 78 magazaya sahip alt problemler i¢in ¢OzUm
uzayi ise 78!=1,13242812E+115'dir. Ele alinan problemde sehir sayis1 arttik¢a ¢oziim
karmasikligi da artmaktadir. Bu tip problemler NP-zor problem sinifindandir. Alt
problemlerin ¢6ziim uzayr c¢ok biiyiikk oldugu igin pratik olarak kesin ¢6zum
yontemleri  kullanilarak  ¢oziilmesi imkansizdi. Bu nedenle metasezgisel
yontemlerden karinca kolonisi, genetik ve yapay ar1 kolonisi algoritmalari
kullanilmis ve bir magazadan harekete baslayip her magazaya sadece bir defa
ugradiktan sonra basladigi magazaya geri donen en kisa tur olugturulmustur. Daha
sonra alt problemlerin haftalik talepleri géz Oniine alinarak, elde edilen rotadaki ilk
magazadan baslanip kamyonlarin palet kapasite kisitin1 saglayacak sekilde kiimeler
olusturulmaktadir. Olusturulan her kiime dagitim yapacak olan araci temsil
etmektedir. Son olarak ise olusturulan kiimelerin her birinin rotalar1 ana depodan
baslayip ve yine ana depoda son bulacak sekilde dal ve sinir yontemiyle olusturulup

kat edilen mesafeler en az yapilmaya ¢alisilmistir.
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3.2. Karinca Kolonisi Algoritmasi

3.2.1. Gergek karincalar

Gergek karincalar yuvalar ile yiyecek kaynaklari arasindaki en kisa yolu bulabilme
yetenegine sahiptirler. Yollarina bir engel konuldugunda veya cografi olaylar
nedeniyle kullandiklar1 yolda bir degisiklik oldugunda, kendilerine yeni bir kisa yol

bulurlar ve bu yeni duruma adapte olurlar [79].

Dorigo ve Gambardella karincalarin davraniglarini yorumlayabilmek icin 1996
yilinda yaptiklar1 deneyde, karincalarin yollarina engeller koyarak davraniglarini

g6zlemlemislerdir. Tasarladiklar1 deney Sekil 3.1'de gosterilmektedir.

Sekil 3.1A karincalarin yuvalariyla yiyecek kaynagi arasindaki izledikleri yolu
gostermektedir. Karincalarin sekildeki gibi tek bir hat olusturup ilerlemeleri yol
iizerine biraktiklar1 feromon sayesinde miimkiin olmaktadir. Karincalarin bir sonraki
asamada nasil davranacaklarini gozlemleyebilmek i¢in Sekil 3.1B'de yollarinin
Uzerine bir engel koyulmustur. Karincalar yollar1 iizerine konulan engelle
karsilastiklarinda takip edecekleri feromon olmadigindan dolay1 sag ve sol
alternatiflerinden birini rastgele Sekil 3.1C'deki gibi segmislerdir. Burada tesadiifen
kisa yolu tercih eden karincalarin birim zamanda yol iizerine birakacaklar1 feromon
miktar1 daha ¢ok olacak ve belirli bir siire sonra Sekil 3.1D'de goriildiigii gibi tiim

karincalar kisa yolu kullanmaya baglayacaklardir [80].
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Sekil 3.1. Gergek karmcalarin en kisa yolu bulma adimlari [80]

3.2.2. Yapay karincalar ve karinca kolonisi algoritmasi

Karincalarin yol se¢im 6zelligi, baz1 6zellikleri aynen kalarak ve bir takim eklemeler
yapilarak gercek problemlerin ¢dziimiinde kullanilabilir hale getirilmistir. Gergek

karincalardan aynen alinan 6zellikler soyledir:

- Feromon araciligi ile karincalar arasinda kurulan iletisim,
- Feromon miktarinin fazla oldugu yollarin 6ncelikle tercih edilmesi,

- Kisa yollar iizerinde bulunan feromon miktarinin daha hizli artmasi.

Aynen alman 6zelliklerin yan1 sira karincalardan daha iyi bir performans alabilmek

icin bir takim 6zellikler eklenmistir. Bu 6zellikler soyledir [12]:

- Yapay karincalar siirekli olmayan ayrik bir diinyada yasarlar.

- Yapay karicalar tamamen kor olmayip problemle ilgili detaylara erisebilirler.
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- Yapay karincalar problemin ¢0ziimii i¢in olusturduklar1  bilgileri

tutabilecekleri hafizaya sahiptirler.

Yapay karincalar bulunan ¢6ziimiin kalitesini belirleyen feromon miktarini
biriktirirler. Yapay karincalarin feromon yayma zamani probleme baghdir ve bu
nedenle gercek karinca davraniglarini yansitmaz. Sistemin verimliligini iyilestirmek
icin, karinca kolonisi algoritmasi ileriye bakma, yerel optimizasyon, gerileme gibi

gercek karincalarda bulunmayan 6zelliklerle gelistirilebilir.

Karinca kolonisi algoritmasi, yapay feromon izlerinin gincellestirilmesiyle
tekrarlanan bir yapiya sahiptir. Bu algoritma ¢esitli varyasyonlara sahiptir. Bunlar;
karinca sistemi, elitist karinca sistemi, rank temelli karinca sistemi, min-maks

karinca sistemi, karinca-Q sistemi ve karinca kolonisi sistemidir [60].

Karinca kolonisi algoritmasinin ¢alisma sdrecindeki temel islemler; yapay
karincalarin turlari sonunda ge¢mis olduklari yollarin feromon miktarlarinin
arttirilmasi, belirli bir oranda feromon buharlasmasinin gerceklestirilmesi, en iyi
¢OzUimuan bulunmasi, buna bagl olarak global feromon giincellemesinin yapilmasi
ve karincalarin yenilenen bu feromon miktarlarina bagli olarak yol tercihlerini
gerceklestirmeleridir [81]. Yol tercih kurallart gegis kurali olarak adlandirilmaktadir
[60].

3.2.2.1. Gegis kurah
Karinca kolonisi algoritmasinda yol tercihi yapilirken iki secenek mevcuttur.
Bunlardan ilki, q, olasilikla feromonun en fazla oldugu yolun segilmesidir. q

parametresi genellikle %90 olarak belirlenir. Bir i noktasinda bulunan k karincasinin

gidecegi u noktas1 Denklem 3.11°deki gibi secilmektedir.

j= argmax{[r(i, w)]*nG, u)]B} u€j(i) egerq<qp (3.11)
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t(i,j), i ve j noktalar1 arasindaki feromon miktarini, n(i,j) ise i ve j noktalari
arasindaki mesafeyle ters orantili olan segilebilirlik parametresini gostermektedir. o

ve [ ise ayarlanabilir parametrelerdir.

Denklem 3.11°de ji(i), i noktasindan gidilebilecek ve heniiz k karincasi tarafindan

ziyaret edilmemis noktalar kiimesidir.

Ikinci secenek ise, gidilecek yolu, yollardaki feromon iziyle orantili olarak segmektir.

pk(i,j) yollarin segilme olasiligidir ve Denklem 3.12°deki gibi hesaplanmaktadir.

[t(i, D1*MG, )] eger € i (i)
P ={ TugortGwlEmGwe’ STk (3.12)
0, diger durumlarda

Bu olasiliklara bagli olarak gidilecek noktalar belirlenmektedir. Feromonun yogun

oldugu yollarin se¢ilme olasilig1 daha ytiksektir [60].

3.2.2.2. Feromon guncellemesi

Coziim uzaymn taranabilmesi icin feromon giincellemesi yapilmaktadir. Ilk olarak
tim yollardaki feromonlar, belirlenen buharlasma oranina gére buharlastirilmaktadir.
Daha sonra karincalarin gegtikleri yollardaki feromon miktarlari, o yolu kullanan
karincanin toplam yol uzunluguyla ters orantili olarak arttirilmaktadir. Boylelikle
kisa yola sahip karincalarin kullandiklar: yollardaki feromon miktarlari daha fazla
olacaktir [82].

Feromon giincellemesi lokal feromon giincellemesi ve global feromon glincellemesi

olmak Gzere iki yolla yapilabilmektedir.

- Lokal feromon guncellemesi

Lokal feromon gilincellemesinin amaci; her karincanin kendi turunu tamamlarken

gectigi kenarlardaki feromon miktarin1 azaltarak, arkadan gelen karincalari diger
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kenarlar1 se¢meleri konusunda cesaretlendirmek ve farkli ¢oziimlerin olugmasini
saglamaktir. Lokal feromon giincellemesi islemi Denklem 3.13’teki gibi

yapilmaktadir:

T = (1 —p)1y + (P)To (3.13)

p parametresi buharlagma oranini, T, biitlin kenarlara baglangicta atanmis olan

feromon miktarii gostermektedir [83].

- Global feromon gincellemesi

Global feromon giincellemesi onceden belirlenmis olan m kadar karincanin uygun
rota olusturmasindan sonra, bulunan en iyi rota igerisindeki biitiin kenarlara feromon
ekleyerek gergeklestirilmektedir. Global feromon giincellemesi islemi Denklem
3.14’teki gibi yapilmaktadir:

Ty = (1—p)t; + (p)L™* (3.14)

L bulunan en uygun rotanin tur uzunlugudur [77].

Bir iterasyon boyunca gergeklestirilen islemler yukarida anlatildig: gibidir. Asagida

karinca koloni algoritmasinin adimlar1 gériilmektedir [81]:
1. Adim: Tur sayisi, karinca sayisi, o, 3 ve p parametreleri belirlenir.
2. Adim: Karincalar her dugiime (sehre) rastsal olarak yerlestirilir.

3. Adim: Her karinca, sonraki diigiim noktasin1 denklemde verilen secilme olasiligina

bagli olarak secer ve turunu tamamlar.

4. Adim: Her karincanin kat ettigi yollarin uzunlugu hesaplanir ve lokal feromon

guncellemesi yapilir.



5. Adim: En iyi ¢6zlim hesaplanir ve global feromon giincellemesinde kullanilir.
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6. Adim: Maksimum iterasyon sayist ya da yeterlilik kriteri saglanana kadar 2.

Adim'a gidilir.

Karinca kolonisi algoritmasinin akis diyagrami Sekil 3.2 'de gosterilmistir.

( BASLA )

Tur
saylsml,karmca
sayisini, o, B ve
p parametrelerini

belirle

Her karinca i¢in rassal bir
baslangig sehri belirle

Bir sonraki diigiim
noktasim1 Denklem (3.2)
ve (3.3)” U kullanarak
belirle

Tur uzunlugunu belirle

Denklem (3.4) ve (3.5)" i
kullanarak feromon
gilincellestirmesi yap

Durdurma kriteri
saglantyor mu?

Sekil 3.2. Karmnca kolonisi algoritmasinin akis diyagrami
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3.3. Genetik Algoritma

3.3.1. Genetik algoritmanin tanim

Genetik algoritma, se¢ilme amacina en uygun bireyin hayatta kalip, baz1 genlerini
bagka bireylere aktararak diger bireyleri de kendisi gibi amaca en uygun duruma
getiren, tim bunlar1 yaparken de dogal se¢cim ve gen degisimlerine dayanan bir
optimizasyon problemidir. Genetik algoritma ilk defa John Holland tarafindan 1975

yilinda gelistirilmistir.

Genetik algoritma, ¢ok fazla teorik bilgiye ihtiya¢ duyulmadan uygulanabilmesi ve
uygulamadan elde edilen sonuglarin da direkt kullanabilmesi gibi avantajlari

sayesinde yaygin olarak kullaniimaktadir.

Genetik algoritma, rastgele se¢ilmis bireylerden olusan bir nesille optmizasyona
baslamaktadir. GA'nn amaci; nesildeki zayif bireyleri ortadan kaldirip, giiglii
bireylerden olusan yeni nesiller olusturmaktir. Bu amag¢ dogrultusunda, nesildeki
guclu bireyler kendilerine es seg¢ip genlerini ¢aprazlamaktadirlar. Olusturulan her
yeni nesilde bireyleri olusturan degiskenlerden herhangi biri veya bir ka¢i mutasyona
ugratilarak farkli bireylerin olugsmasi saglanmaktadir. Her yeni nesilde bu islemler
devam etmekte ve bireylerin birbirine benzeme orani olarak kabul edilen durdurma

kriteri sayesinde de algoritmanin ¢alismasi sonlandirilmaktadir [84].

3.3.2. Genetik algoritmanin terimleri

Kromozom: Bir ya da birden fazla gen yapisinin bir araya gelmesiyle olusan ve
problemin ¢6zumu icin gerekli tim bilgiyi iceren dizilere kromozom denir. Her bir

kromozom bir ¢6zimi temsil eder [85].

Gen: Kromozom igerisinde kendi basina genetik bilgi tasiyan en kiiciik yap1 birimine
gen denir [86].
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Populasyon: Cozum bilgilerini iceren kromozomlarin bir araya gelerek olusturduklari
topluluga popiilasyon denir. Genetik algoritmada popiilasyondaki kromozom sayis1

ile ilgili genel bir kural yoktur ve genelde sabit tutulur [87].

Popiilasyon biyiikliigli arttikga popiilasyondaki cesitlilikte artig gosterecektir. Bu
artis sonucunda daha fazla uygunluk degeri hesaplanacagindan problemin ¢oziim
stiresi de uzayacaktir [88].

Kodlama: Genetik algoritmanin uygulanmasindaki ilk adim degiskenlerin
kodlanmasidir. Probleme ait bilgilerin GA'nin anlayabilecegi dile g¢evrilmesine
kodlama denir [42].

Her probleme gore kromozomlarin kodlama sekli degismektedir. Iyi bir kodlama
sayesinde iyi bir genetik yapi olusturulabilir. Uygulamalarda kullanilan kodlama

cesitleri sunlardir [61]:

- Ikili Kodlama: Ikili kodlama GA uygulamalarinda en cok tercih edilen kodlama
tiiridiir. Her kromozom bit karakter dizilerinden olusmaktadir. Genler sadece 0

veya 1 degerini alir [89]. Asagida ikili kodlamaya 6rnek gosterilmistir.

Kromozom 1 1 001001110012
Kromozom 2 000110110000

Bu kodlama big¢iminin gezgin satici, ara¢ rotalama ve cizelgeleme gibi problemlerde
kullanilmas1 uygun degildir. Bunun nedeni; ikili kodlama ile tiim olasi ¢ézlimlerin

temsil edilememesidir [42].

- Permutasyon Kodlama: Bu kodlama ¢esidi gezgin satict problemi ve ¢izelgeleme
problemleri gibi permiitasyon problemleri ic¢in kullanishdir. Burada her
kromozom, sayilar1 bir sirada temsil etmektedir. Sekilde permiitasyon kodlamaya

ornek gosterilmistir.

Kromozom 1 7 8 9 4 1
Kromozom 2 8 7 91 4
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- Deger Kodlama: Deger kodlama yonteminde her dizi, bir degerler kiimesinden

olusmaktadir. Degerler probleme gore herhangi bir say1 veya karakter olabilir.

- Agac Kodlama: Bu yontem gelisen, degisen programlar veya ifadeler igin
kullanilir. Burada her kromozom, nesneler ve nesneler arasi islemleri igeren bir

agac yapisindan olugmaktadir [89].

3.3.3. Genetik algoritmanin parametreleri

3.3.3.1. Populasyon biiyiikliigii: Popiilasyon biiyiikliigiiniin belirlenmesi genetik
algoritmanin 6nemli asamalarindan biridir. Popiilasyon kii¢iik oldugunda iterasyon
daha hizl1 olacak fakat algoritmanin yerel optimuma takilma olasilii artacaktir.
Popiilasyon ¢ok biiyiik oldugunda ise ¢6ziim kalitesi artacak ancak optimum ¢6zume
ulasma zamani uzayacaktir. Goldberg 1985 yilinda yalnizca kromozom uzunluguna
bagli bir popiilasyon biiyiikliigii hesaplama yontemi Onermistir [88]. Populasyon

biiyiikliigiinii hesaplama yontemi Denklem 3.15’te gosterilmistir.

N = 1,65 % 2021+ (3.15)

N = popiilasyon biiytikliigii

| = kromozom uzunlugu

Ayrica Schaffer ve arkadaslar1 (1989), ¢ok sayida test fonksiyonu Uzerinde yaptiklar
aragtirmalar sonucunda 20-30 arasi bir popiilasyon biiylikliigliniin iyi sonuglar

verdigini belirtmislerdir [90].

3.3.3.2. Ureme parametresi: Genetik algoritmada iireme asamasinda bireyler
olusturulan popiilasyondan secilir ve yeni kusagi olusturacak ¢ocuk bireyleri ortaya
cikarmak tizere tekrar yapilandirilir. Uyum degeri yiiksek olan bireyler birgok kez
secilebilirken uyum degeri disiik olan bireyler elenebilmektedir. iki bireyin se¢imi
sonrasi bireylerin kromozomlari ¢caprazlama ve mutasyon mekanizmalar1 kullanilarak

tekrar yapilandirilir [34].
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3.3.3.3. Caprazlama olasihgi: Mevcut en 1iyi kromozomlarm 6zelliklerini
birlestirerek daha iyi 6zellikli kromozomlar elde etmek amaciyla yapilan ¢aprazlama
operatoriiniin temel parametresi caprazlama olasiligidir ve P, ile gosterilir.

Caprazlama olasilig1 caprazlamanin ne siklikla yapilacagini belirler [91].

Caprazlama olasilig1 eslesme havuzuna girecek kromozomlarin sayisini belirler. Bu
oranin yiiksek olmasi, iyi Ozellikteki bireylerin yeni popiilasyonda bulunma

olasiligin1 azaltir. Diislik olmasi ise yeterli sayida yeni bireyin olugmasini engeller
[92].

3.3.3.4. Mutasyon olasihi@1: Amaci popiilasyondaki genetik ¢esitliligi korumak olan
mutasyonun dnemli parametresi, kromozomda ne kadar degisiklik olacagini gosteren
mutasyon olasiligidir ve Py, ile gosterilir. Mutasyon olasiligi 0 oldugunda yeni birey
mutasyona ugramadan olusur. %100 oldugunda ise kromozom tamamen
degismektedir [91].

Baz1 ¢alismalar popiilasyon biiyiikligi 20°den biyukken P,, > 0,05 olarak secildigi
durumda veya populasyon buytkligi 20’den kigukken P,, < 0,002 oldugu durumda
performansin arttifini ortaya koymustur. Orta biiyiikliikkteki bir popiilasyon i¢in ise

P, = 0,001 oraninin se¢ilmesi uygun olacaktir [42].

3.3.3.5. Kusak farki: Her kusakta olusan yeni kromozom oranina kusak farki denir.

Kusak aralig1 yliksek bir deger oldugunda bir¢ok kromozomun degistigi anlamina

gelmektedir.

3.3.3.6. Secim stratejisi: Eski kusagi yenilemenin ¢esitli yontemleri bulunmaktadir.
Bunlar; kusaksal strateji, en uygun (elitist) strateji ve denge durumu stratejisidir.
Kusaksal stratejide, mevcut populasyondaki kromozomlar tamamen yavrular ile yer
degistirir. Populasyonun en iyi kromozomu da yenilendiginden dolay1 bir sonraki
kusaga aktarilamaz. En iyi kromozomu geri kazanmak i¢in bu strateji en uygun
(elitist) stratejisiyle beraber kullanilmaktadir. En uygun stratejisinde, popilasyondaki
en iyi kromozomlar hicbir zaman yenilenmemektedir. Denge durumu stratejisinde

ise, her kusakta yalnizca birkag kromozom yenilenmektedir.
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3.3.3.7. Uygunluk fonksiyonunun olgeklenmesi: Uygunluk fonksiyonunun
Olceklenmesinde rank, oransal, dogrusal ve Ustsel Olcekleme gibi yontemler
mevcuttur. Problemin yapisina gére en uygun Ol¢ekleme yonteminin segilmesi
genetik algoritmanin etkin islemesi ag¢isindan 6nemli kontrol parametrelerinden
biridir [93].

3.3.4. Genetik algoritmanin ¢alisma prensibi

1.Adim: Olas1 ¢oziimlerin kodlandig1 bir ¢oziim grubu olusturulmaktadir. Coziim
grubu denilen bu yapiya biyolojideki benzerliginden dolayr popiilasyon, ¢dzim
kodlarma ise kromozom ismi verilmektedir. Bu adim popiilasyondaki birey sayisinin
belirlenmesiyle baslar. Popiilasyondaki birey sayisi i¢in kesin bir deger olmamakla
birlikte genellikle 100-300 araliginda bir biiyiikliik 6nerilir. Popiilasyon bu asamadan

sonra rastgele olusturulmaktadir [94].

2.Adim: Bu adimda uygunluk fonksiyonu yardimiyla her kromozomun ne kadar iyi
oldugu bulunur. Uygunluk fonksiyonu ayrica genetik algoritmanin beynini
olusturmaktadir. Genetik algoritmanin probleme 6zel c¢alisan tek kismi bu
fonksiyondur. Cogu zaman genetik algoritmanin basarisi bu fonksiyonun verimli ve

hassas olmasina gore degisebilmektedir [95].

3.Adim: Bu adimda kromozomlart uygunluk degerine gore esleyerek yeniden
kopyalama, se¢im ve caprazlama operatorleri uygulanir. Bu sayede yeni bir
populasyon elde edilmis olur. Se¢im yapilirken de rulet tekerlegi se¢imi ve turnuva

secimi gibi segcme yontemleri kullanilmaktadir.

4. Adim: Bu adimda ise eski kromozomlar elenerek sabit biiyiiklilkte yeni bir
popiilasyon olusturulur. Yeni popiilasyonun basarisint bulmak amaciyla tim
kromozomlar i¢in uygunluk degerleri yeniden hesaplanir. Eger yeni popiilasyonun

olusum siiresi dolmamissa 3. adima gidilir [96].

5.Adim: Popiilasyonlarin hesaplanmasinda en iyi bireyler saklandigi i¢in o ana kadar

bulunan en iyi kromozom bize sonucu vermektedir [94].
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Genetik algoritmanin akis diyagrami Sekil 3.3'te gosterilmistir.

BASLA

11k popiilasyonu olustur

Uyum degerlerini hesapla

Durdurma kriteri
saglaniyor mu?

Cogalma (segilme)
islemini uygula

Caprazlama iglemini
uygula

Mutasyon iglemini
uygula

Sekil 3.3. Genetik algoritmanin akis diyagrami [97]

3.4. Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasi

3.4.1. Arilar ve suri zekasi

Bir sirlide kendi basina organize olma ve is bolimi olmak Uzere iki 6nemli islev
bulunmaktadir. Kolonideki arilar hi¢ bir otorite olmaksizin kendilerine ait olan isleri
basariyla gergeklestirirler. Arilarin farkli igleri es zamanli olarak gergeklestiriyor
olmasi arilardaki is boliimiinii gostermektedir. Bu is boliimii esnasinda hi¢ bir
otoritenin etki etmemesi de arilarda kendi basina organize olma yeteneginin varligini
gostermektedir. Ar1 kovaninin igerisinde farkli gorevlerde birgok ar1 bulunmaktadir.
Yapay ar1 kolonisi algoritmasi ti¢ grup ari igermektedir. Bunlar isci arilar, gozcii

artlar ve kasif arilardir. Isci arilar, disariya ¢ikip besin kaynagi ararlar. Kaynak
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arayisini tamamlayinca da kovandaki dans alanina doniip kaynagin uzakligi, yonii ve

kalitesi hakkinda gozcii arilara bilgi verirler.

GOzcl arilar, is¢i arilarin dans alaninda kendilerine aktardigi bilgileri degerlendirerek
istedigi bir kaynaga is¢i ar1 olarak gidebilirler veya kaynak se¢mek i¢in biraz daha
bekleyebilirler.

Kasif arilarin gérevleri ise yeni besin kaynaklarin1 kesfetmektir.

3.4.2. Arilarda besin kaynagi bulma

Arilar arasinda bilgi aligverisi koloniye ait ortak bilginin olusmasinda ¢ok 6nemlidir.
Degisik boliimleri bulunan ar1 kovaninin en énemli yeri dans alanidir. Arilar besin
kaynaginin uzakligmi yoniinii ve kalitesini dans alaninda birbirlerine iletirler.
Kaynagin kovanla arasindaki mesafe, nektar miktari, nektarin tatlihigi, kolay
cikartilmasi gibi arilara kolaylik veya zorluk saglayabilecek her sey dansin ¢esidini
ve hizin1 etkilemektedir. Dans cesitleri; dairesel dans, kuyruk dansi ve titreme
dansidir. Daire ve kuyruk dansi; kaynagin kovan ile arasindaki mesafeyi belirtmek
icin yapilir. Daire dansi 50-100 m mesafede bir kaynak oldugunu, kuyruk dansi ise
100 m'den 10 km'ye kadar genis mesafede bir kaynak oldugunu ifade etmek igin
yapilan dans tlriidiir. Titreme dans1 da bulunan nektar ¢ok kaliteli oldugunda ve
miktar bakimindan ¢ok oldugunda yapilan dans tiiriidiir. Gozcii arilar dans alaninda

yapilan danslari izleyerek kendilerine en uygun kaynagi belirlerler [98].

Arilarin besin kaynagi arama davraniglart Sekil 3.4'te 6zetlenmistir. Burada A ve B
kesfedilmemis iki kaynak olarak kabul edilmistir. Baglangigta gorevi belli olmayan
ar1 i¢in iki segenek mevcuttur. Bunlardan ilki; S ile gosterilen kasif ar1 olarak besin
kaynag1 aramaya baslayabilir. Ikincisi ise dans eden arilar izleyerek ilgili besin

kaynaklarina giden bir gézcii ar1 olabilir. Bu arida R ile gosterilmistir.

Besin kaynagini bulan arilar kovanlara nektar getirmeye baslarlar. Bu durumda bu
arilar is¢i ar1 haline gelmislerdir. Bu arilar ig¢in bundan sonra U¢ durum s6z

konusudur. Bunlardan ilki; gittigi kaynagi birakarak tekrar gozcii ar1 olma durumudur
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ve UF ile gosterilmistir. ikincisi; dans ederek besin kaynagina yonelmesi durumudur.
Bu durum EF1 ile gosterilmistir. Ugiinclsti ise EF2 ile gosterilen dans etmeden

dogrudan besin kaynagina yonelmesi durumudur [49].

Bazlanmigta
gorevi belli
E  oplmayan an

Sekil 3.4. Arilarin besin kaynagi arama davraniglar1 [99]

3.4.3. Yapay ar kolonisi algoritmasi

Yapay ar1 kolonisi algoritmasi, dogadaki arillarin besin kaynagr arama
davraniglarindan ilham alinarak 2005 yilinda Karaboga ve arkadaslari tarafindan

gelistirilmistir [49].

Yapay ar1 kolonisi algoritmasinda arilar besin kaynaginin bulundugu alana baglh
olarak c¢alisirlar ve bulunduklart konumlar ile temsil edilirler. Bu konumlar
problemin ¢oziimii i¢in gerekli olan parametrelerdir. Bu nedenle arastirma uzayinin
boyutunu parametre sayisi belirlemektedir. Ar1 kolonisi igerisinden en iyi konumda

bulunan ar1, o adimdaki en iyi ¢6ziimii ifade eder. Arilarin bulunduklar1 konum
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uygunluk fonksiyonu ile tanimlanir. Arilar bir onceki konumunu ve Onceki
adimlardaki iyi ¢Oziimlerin konumlarmi da dikkate alarak arastirma uzaymda

optimum ¢odziimii bulmaya ¢alisirlar [100].

Yapay ar1 kolonisi algoritmasinin iglem adimlar1 asagida goriilmektedir:

1. Adim: Ilk besin kaynaklarmin olusturulmasi

Yapay ar1 kolonisi algoritmasinda besin kaynaginin konumu optimizasyon problemi
icin olas1 bir ¢6ziimii ifade eder. Bu nedenle yapay ar1 kolonisi algoritmasina rastgele

yiyecek kaynaklar1 olusturularak baslanir. Baslangictaki besin kaynaklari

parametrelerin siirlar1 arasinda rastgele olarak tiretilir. (Denklem 3.16)

xj; = X" + rand(0,1) (x** — x™") (3.16)
i=1....SN (3.17)
j=1 D (3.18)

Denklem 3.16'da x]-min j- parametrenin alt smirt ve x;"** ise j. parametrenin Ust

siiridir. Denklem 3.17'de SN besin kaynaklarinin sayisi, Denklem 3.18'de ise D
optimize edilecek parametre sayisini gostermektedir. Baglangic kaynaklarina ait

deneme sayaclari da (failure;) bu asamada sifirlanmaktadir.

2. Adim: Is¢i arilarin besin kaynaklarina gonderilmesi

Her kaynakta bir is¢i ar1 bulunmaktadir. Dolayistyla kaynak sayisi is¢i ar1 sayisina
esittir. Isci arilar gdrevli olduklar1 kaynagin komsulugunda olan bir kaynag: rastgele

secerek bu kaynagin kalitesini se¢ime tabi tutarlar. Is¢i arilarin bu davranist Denklem

3.19'daki gibi formiilize edilmistir.

vij = Xy + @5(x;; — xy) (3.19)
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Xjj is¢i armin gorevli oldugu kaynagi, xy; rastgele secilen kaynagi, @y ise [-1,1]
arasinda iretilen rastgele sayidir. Her bir x; kaynagi icin [1,D] arasinda rastgele

secilen j parametresinin degistirilmesi ile v;; kaynagi bulunur [101].

Denklem 3.19'da iiretilen degerler parametreye ait alt ve tst sinirlar1 asarsa bu

sinirlart agan deger belirli olan alt ve iist sinir degerlerine esitlenir. Eger x; > x{"?*

ise x; = xM¥ ve x; < x/Min

ise x; = x™" olarak degistirilir. Bu yapilan kontrolden
sonra bulunan kaynagin uygunluk degeri en az problemleri i¢in Denklem 3.20'deki

gibi hesaplanmaktadir.

1
fitness; =<1+ f;’
1+ abs(fi), fi <0

>
fi=0 (3.20)

Bu denklemde f; degeri v; kaynaginin maliyetidir. En ¢ok problemlerinde ise

uygunluk fonksiyonu f; fonksiyonudur.

Kaynaklarin uygunluk degerleri hesaplandiktan sonra bunlar arasinda aggozlii segme
islemi uygulanir. Eger bulunan v; kaynaginin uygunluk degeri mevcut x; kaynaginin
uygunluk degerinden daha iyi ise is¢i ar1 eski kaynagi (x;) hafizasindan siler ve yeni
kaynagi (v;) hafizasina alarak deneme sayacini sifirlar. Aksi halde x; hafizada

kalmaya devam eder ve deneme sayaci arttirilir [102].

3. Adim: Gozcii arilar igin besin kaynaklariin olasiliklarinin hesaplanmasi

Kovana geri donen is¢i arilar bulduklar1 kaynaklarla ilgili bilgileri dans alaninda
gozcii arilarla paylasirlar. Gozcii arilar tiim bu bilgileri degerlendirir ve besin
kaynaginin miktariyla iligkili olarak bir kaynak segerler. Uygunluk tabanli bu
secimde rulet carki yontemi kullanilir. Bir kaynagin uygunluk degerinin, diger biitlin
kaynaklarin uygunluk degerlerinin toplamina orami1 olasilik degeri olarak

belirlenmistir ve p; ile gosterilmektedir. (Denklem 3.21)
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fitness;

N YN fitness; (3.21)

Pi

Denklem 3.21'de fitness; uygunluk degerini (kaynagmn kalitesini), SN ise kaynak

sayisini gostermektedir.
4. Adim: Gozci arilarin besin kaynagi segme islemi

Yapay ar1 kolonisi algoritmasiin bu asamasinda her kaynak icin [0,1] arasinda
rastgele bir say1 iretilir. Bir onceki adimda hesaplanan p; olasilik degeri iiretilen
rastgele sayidan biiyiikse gozcii ar1 yeni bir ¢oziim iireterek kalitesini hesaplar. Eger
yeni ¢0zim mevcut ¢oziimden daha iyi ise gdzcii ar1 eski ¢oziimii hafizadan siler ve
deneme sayacimi sifirlar. Diger durumda ise mevcut ¢oziim kullanilir ve deneme

sayaci bir arttirilir.
5. Adim: Besin kaynaginin birakilmasi ve Kasif ar1 Uretilmesi

Arlarin  yaptig1 faaliyetlerin dongiisii tamamlandiktan sonra kaynagm bitip
bitmedigine bakilir. Kaynagin bitip bitmedigi deneme sayaci “limit” parametresi
olarak tanimlanan degerden biiyiikse bu kaynagin artik bitmis olduguna karar verilir
ve kaynak birakilir. Gorevli ar1 besin kaynagimi biraktiktan sonra besin kaynagi

arayacak olan kasif artya dontisiir [101].

Yapay ar1 kolonisi algoritmasinin akis diyagrami Sekil 3.5'te gosterilmistir.



( BASLA )

A

Baslangi¢ besin kaynaklarini
olustur

v

Isci arilar1 besin kaynaklarina
gonder ve nektar miktarlarini
hesaplat

Gozci arilarin se¢im
yapabilmeleri igin besin
kaynaklarinin olasilik degerlerini
hesapla

Gozcii arilar: besin kaynaklarina
gonder ve nektar miktarlarini
hesaplat

Bitmis kaynaklarin arilar
tarafindan kullanilmasini durdur

Bitmis kaynaklarin yerine yeni
kaynaklar bulabilmek i¢in kasif
arilar1 rastgele olarak yonlendir

Durdurma kriteri

saglantyor mu?

Sekil 3.5. Yapay ar1 kolonisi algoritmasinin akis diyagram
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BOLUM 4. BIR SUPERMARKET ZINCIRINDE ROTALAMA
PROBgEl}_ﬂNiN METASEZGISEL ALGORTIMALAR
ILE COZULMESI

4.1. Problemin Tanim

Bu c¢alismada bir siipermarket =zinciri ele alinarak haftalik taleplerinin

karsilanabilmesi i¢in en uygun arag rotalarinin belirlenmesi problemi ¢oziilmiistiir.

Ele alman siipermarket zincirinde magazalara yapilan dagitim sadece hafta ici
giinlerde gergeklestirilmektedir. Dagitim1  gergeklestiren ara¢ filosu homojen
araglardan olusmaktadir. Araglarin hepsi maksimum 40 palet kapasitelidir ve araglara
32 ile 40 palet arasinda yilikleme yapilmalidir. Bu dagitim filosunda iki ¢esit kamyon
mevcuttur. Bunlar taze Grin ve kuru iriin kamyonlaridir. Taze {iriin kamyonlari
soguk ortamda muhafaza edilmesi gereken liriin gruplarimi tasiyan kamyonlardir.
Kuru iirlin kamyonlar1 ise klimasiz (sogutucusuz) oldugundan taze iirlin grubunda

olmayan iiriinleri tagimaktadir.

Bu c¢alismada bir adet ana depo ve iirlin dagitiminin yapilacagi 78 adet magaza
mevcuttur. Sekil 4.1'de ana deponun ve magazalarin haritadaki goruntisu

gosterilmektedir.
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Sekil 4.1. Ana depo ve magazalarin haritadaki gosterimi

Uriin dagitimmin yapildigi 78 adet magaza kendi iginde ikiye ayrilmaktadir.
Bunlardan ilki hafta i¢i her giin taze ve kuru iirlin talep eden magazalardir ve giinliik
magazalar olarak adlandirilmaktadir. ikincisi ise sadece haftanin ii¢ giinii (pazartesi,
carsamba ve cuma) taze ve kuru iiriin talep eden talep eden magazalardir ve yedek
magazalar olarak adlandirilmaktadir. 78 adet magazadan 66 adeti gunluk, 12 adeti ise

yedek magazadir. Magazalarin numaralari ve ¢esitleri Tablo 4.1'de gosterilmistir.



60

Tablo 4.1. Magazalarin numaralar1 ve cesitleri

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

Calismada giinliik ve yedek magazalara dagitim yapilan giinler yogun giin, sadece
giinliik magazalara dagitim yapilan giinler ise sakin giin olarak belirtilmistir. BUtun
bu bilgilerden yola ¢ikacak olursak, hem yedek hem de giinliik olmak iizere toplam
78 magazaya dagitim yapildigi i¢in pazartesi, ¢arsamba ve cuma giinleri yogun
ginlerdir. Sali ve persembe giinleri ise sadece giinlik magazalara dagitim

yapilmaktadir. Bu nedenle sali ve persembe giinleri sakin gtnlerdir.

Uriin dagitiminin yapildigi giinlere gore 4 adet alt problem ortaya ¢ikmaktadir. Bu alt

problemler sunlardir:

- Alt problem 1: Taze iiriiniin yogun giinde dagitimi problemi
- Alt problem 2: Kuru iiriiniin yogun giinde dagitimi problemi
- Alt problem 3: Taze {iriiniin sakin giinde dagitim1 problemi

- Alt problem 4: Kuru iiriiniin sakin giinde dagitimi problemi
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Bu ortaya ¢ikan 4 adet alt problemin her biri i¢in 21 haftalik talep verileri mevcuttur.
Bu talep verileri EK-1’de verilmistir. Alt problemlerin her birinin ¢6zumi igin
karinca kolonisi, genetik ve yapay ar1 kolonisi algoritmalar1 kullanilmistir.

4.2. Ug Farkli Algoritma ile Problemin Coziimu

Alt problemlerin ¢6ziim asamalar1 Tablo 4.2°de 6zetlenmistir.

Tablo 4.2. Onerilen yéntemin ¢bziim asamalar1

Karinca kolonisi, genetik ve yapay ar1 kolonisi

Asama 1 algoritmasi ile gezgin satici probleminin ¢oziilmesi
Haftalik talepler ve arag kapasiteleri dikkate alinarak
Asama 2 N
kiimeleme yapilmasi
Asama 3 Arag rotalama probleminin dal ve sinir yontemi ile

¢ozllmesi

Asama 1: Karinca kolonisi, genetik ve yapay ar1 kolonisi algoritmalar1 kullanilarak,
78 magazaya sahip yogun giin ve 66 magazaya sahip sakin giin i¢in ayr1 ayr1 gezgin
satict problemi uygulanir. Yani bir magazadan harekete baslayip her magazaya
sadece bir defa ugradiktan sonra basladigi magazaya geri donen en kisa tur

olusturulur.

- Karinca kolonisi algoritmast i¢in GSP ¢6ziimii;

1. Adim: Yapilan denemeler sonucunda feromon miktarinin 6énemini belirleyen sabit
olan o parametresi 1, sezgisel bilginin 6nemini belirleyen sabit olan B parametresi 5
ve buharlagsma oranin1 gosteren p parametresi ise 0,65 olarak belirlenir.

2. Adim: Karincalar her sehre rastsal olarak yerlestirilir.

3. Adim: Denklem 3.12'deki segilme olasiligi ile bir sonraki gidilecek sehir belirlenir

ve tur tamamlanir.
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4. Adim: Tamamlanan turlarin toplam mesafeleri hesaplanir ve Denklem 3.13'e gore

lokal feromon giincellemesi yapilir.

5. Adim: En iyi ¢6ziim hesaplanir ve Denklem 3.14'e gére global feromon

giincellemesi yapilir.

6. Adim: 10000 iterasyon sonunda yapilan denemelerde iyilestirme goriilmedigi icin

algoritma durdurulur.

- Genetik algoritma i¢in GSP ¢6zimd;

1. Adim: Denklem 3.15'e gore popiilasyon biiyiikliigii hesaplanarak baslangig

poplilasyonu olusturulur.

2. Adim: Popiilasyondaki ¢ozlimlere bakilarak toplam mesafeler hesaplanir ve en az

mesafeye sahip ¢6zim secilir.

3. Adim: %80 caprazlama orani ile gaprazlama islemi gerceklestirilir. (Caprazlama

orani yapilan denemeler sonucunda %80 olarak belirlenmistir.)

4. Adim: % 0,1 mutasyon orani ile mutasyon islemi gergeklestirilir. (Mutasyon orani

yapilan denemeler sonucunda %0,1 olarak belirlenmistir.)

5. Adim: Yeni olusan ¢ozlimlere gore tekrardan toplam mesafeler hesaplanir ve en az

mesafeye sahip ¢6zim segilir.

6. Adim: 10000 iterasyon sonunda yapilan denemelerde iyilestirme goriilmedigi i¢in

algoritma durdurulur.

- Yapay ar1 kolonisi algoritmasi i¢in GSP ¢6ziimii;

1. Adim: Yapay ar1 kolonisi algoritmasinda D optimize edilecek parametre sayisi yani

problemin boyutudur. 78 magazali alt problemler i¢in 78, 66 magazal alt problemler
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icin 66 olarak alinmistir. SN besin kaynagini temsil etmektedir, bizim ele aldigimiz
problemde miisteri sayisidir. Bu parametre de ayni sekilde 78 magazali alt
problemler i¢in 78, 66 magazali alt problemler i¢in 66 olarak alinir. Burada 78
magazali alt problem icin 39 tane is¢i ar1 39 tane de gozcii ar1 calisacaktir. 66
magazali alt problem igin ise 33 tane ig¢i ar1 33 tane de gozcii ar1 ¢alisacaktir. Yapay
ar1 kolonisi algoritmasinda durdurma kriteri iterasyon sayisidir ve 10000 olarak

almmigtir. Limit parametresi ise iterasyon say1s1/50=200 olarak belirlenmistir.

2. Adim: Denklem 3.16'ya gore baslangi¢ besin kaynaklari olusturulur ve Denklem
3.19'a gore tiim isci arilar besin kaynaklarina gonderilir. Her is¢i art komsulugundaki
bir besin kaynagini rastgele secerek islemeye baslar. Yani sectigi besin kaynaginin
komsulugundaki kaynaklar1 belirleyerek bu besin kaynagimin kalitesini se¢ime tabi
tutar. Besin kaynag: islendikten sonra bu besine ait yeni bir besin kalitesi (¢oziim
degeri) hesaplanir. Ele alinan problemde miisteriler ziyaret edildiginde olusan toplam
yol uzunlugu besin kaynagmin kalitesini temsil etmektedir Hesaplanan bu deger
onceki degerlerden daha iyi ise bu besin kaynagi ile ilgili bilgiler hafizaya alinir ve

limit degeri sifirlanir.

3. Adim: Is¢i arilardan sonra gozcii arilar devreye girerler. Denklem 3.20'ye gore
hesaplanan besinlerin uygunluk degerine gore bir besin kaynag segilir. Gozcii arilar
bu besin kaynagi iizerinde ¢alismaya baslarlar. Ayn1 sekilde elde edilen ¢oziim degeri
onceki ¢oziim degerinden daha iyi ise bu besin ve besinle ilgili bilgiler hafizaya
alinirlar. Eger besin kaynaginda iyilesme saglanirsa limit degeri sifirlanir aksi
takdirde limit degeri bir arttirilir. Bu safthada gozcii arilar isci arilardan farkli olarak

uygunluk degerine gore secim yaparlar.

4. Adim: Is¢i ar1 ve gdzcii arilardan sonra devreye kasif ar1 girer. Bu adimin esas
nedeni algoritmanin yerel minimum ya da maksimumda takilmasina engel olmaktir.
Dolayisiyla elde edilmis olan ¢oziimii bozarak yani limit degerlerini tamamen
stfirlayarak yeni bir ¢6ziim degerinin elde edilmesini saglar. Elde edilen ¢6ziim
degeri ile onceden hafizaya alinmis olan ¢6ziim degeri karsilastirilir. Bu iki ¢6ziim

degerinden iyi olaninin hafizada tutulmasina devam edilir.
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5. Adim: 10000 iterasyon sonunda yapilan denemelerde iyilestirme goriilmedigi i¢in

algoritma durdurulur.

Asama 2: Taze iriinlin yogun giinde dagitimi, kuru iiriinlin yogun giinde dagitima,
taze Uriiniin sakin giinde dagitimi ve kuru iriiniin sakin giinde dagitimi alt
problemlerinin haftalik talepleri goéz Oniine alinarak, elde edilen rotadaki ilk
magazadan baslanip kamyonlarin palet kapasite kisitin1 saglayacak sekilde kiimeler

olusturulur.

Asama 3: Olusturulan kiimelerin her birinin rotalar1 ana depodan baglayip ve yine
ana depoda son bulacak sekilde dal ve sinir yontemiyle olusturulur ve kat edilen

mesafeler hesaplanir.

Taze iriiniin yogun giinde dagitimi alt probleminin 1. haftadaki talep miktarlar1 ele
almarak karinca kolonisi, genetik ve yapay ar1 kolonisi algoritmalariyla ¢oziimi
detaylar ile asagida verilmistir. Digerlerinin sonuglari 6zet seklinde Tablo 4.13, 4.17,
4.20 ve 4.25’de verilmistir.

- Karinca kolonisi algoritmast ile ¢oziimii;

Asama 1: Ele aliman problem yogun giin problemi oldugu i¢in magaza sayis1 78dir.
Bu asamada karinca kolonisi algoritmasi kullanilarak 78 adet magazaya gezgin satici
problemi uygulanmis ve bir magazadan harekete baslayip yine ayni magazada

sonlanan bir rota elde edilmistir. Elde edilen rota Tablo 4.3'te gosterilmektedir:

Tablo 4.3. Karinca kolonisi algoritmast ile elde edilen rota

viginier B piginier Mo pigimier 2o pugimer 0o
1 73 21 64 41 37 61 45
2 67 22 65 42 32 62 42
3 71 23 61 43 35 63 22
4 69 24 59 44 47 64 41
5 2 25 62 45 15 65 44
6 6 26 63 46 26 66 38
7 5 27 60 47 29 67 25
8 4 28 68 48 19 68 21




Tablo 4.3. Karinca kolonisi algoritmast ile elde edilen rota (Devamr)
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9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20

1
55
30
56
52
57
54
53
51
50
49
58

29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40

70
11
66
12
10
7

8
75
77
72
34

49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60

28
39
31
33
76
3
36
23
46
20
17
18

69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79

16
48
27
40
43
24
13
74
14
78
73

Asama 2: Taze Urlnun yogun giinde dagitimi alt probleminin 1. haftadaki talepleri

Tablo 4.4'te gosterilmistir.

Tablo 4.4. Taze iirliniin yogun giinde dagitim alt probleminin 1. haftadaki talepleri

. . Tale . . Tale . . Tale
Misteri ik M ytian MOy
(Palet) (Palet) (Palet)
1 5 27 3 53 5
2 7 28 5 54 9
3 9 29 5 55 5
4 7 30 3 56 5
5 9 31 5 57 7
6 3 32 5 58 5
7 7 33 3 59 7
8 9 34 5 60 7
9 7 35 5 61 5
10 5 36 3 62 7
11 5 37 5 63 9
12 7 38 5 64 5
13 5 39 3 65 5
14 5 40 5 66 5
15 7 41 5 67 5
16 5 42 3 68 9
17 5 43 5 69 5
18 7 44 5 70 7
19 5 45 3 71 3
20 5 46 5 72 5
21 9 47 7 73 7
22 5 48 7 74 3
23 5 49 5 75 5
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Tablo 4.4. Taze tiriiniin yogun giinde dagitim alt probleminin 1. haftadaki talepleri (Devami)

24 3 50 9 76 9
25 5 51 9 77 3
26 5 52 5 78 7

Tablo 4.4'teki 1. haftanin talepleri gbz Oniine alinarak, olusturulan rotadaki ilk
magaza olan 73 numaralart magazadan baslanip kamyonlarin 32-40 palet kisiti
saglanacak sekilde kiimeler olusturulmustur. Bu kiimeler Tablo 4.5'te gosterilmistir.
Burada her ara¢ bir kiimeyi temsil etmektedir. Olusturulan kiimelerin haritadaki
gosterimi ise Sekil 4.2°de verilmistir. Bu sekilde her renk bir kiimeyi temsil

etmektedir.

Tablo 4.5. KKA sonucunda olusan kiimeler ve ugranacak magazalar

Araclar  Araclarin Ugrayacag Magazalar Palet Toplamlar

1 73-67-71-69-2-6-5 7+5+3+5+7+3+9=39

2 4-1-55-30-56-52-57 7+5+5+3+5+5+7=37

3 54-53-51-50-49 9+5+9+9+5=37

4 58-64-65-61-59-62 5+5+5+5+7+7=34

5 63-60-68-70-11 9+7+9+47+5=37

6 66-12-10-7-9-8 5+7+5+7+7+9=40

7 75-77-72-34-37-32-35-47 5+3+5+5+5+5+5+7=40
8 15-26-29-19-28-39-31-33 7+5+5+5+5+3+5+3=38
9 76-3-36-23-46-20 9+9+3+5+5+5=36

10 17-18-45-42-22-41-44-38 5+7+3+3+5+5+5+5= 38
11 25-21-16-48-27-40-43 5+9+5+7+3+5+5=39
12 24-13-74-14-78 3+5+3+5+7=23




67

Karadeniz

[STANBUL
(AVRUPA)

@ ANA DEPO

. MAGAZA

ISTANBUL

Besiktas (ASYA)

Marmara

Denizi Gebze

Sekerpinar

Sekil 4.2. KKA ile olusturulan kiimelerin haritadaki gésterimi

Sekil 4.2°de 12 farkli renk bulunmakta ve her renk bir kiimeyi temsil etmektedir.

Asama 3: Problemin ¢6zimiunin bu asamasinda ise olusturulan bu araglarin her

birinin izleyecegi rotalar, ana depodan baslayip ana depoda son bulacak sekilde dal
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ve sinir yontemiyle olusturulmustur. Araglarin izleyecegi rotalar ve kat ettikleri

mesafeler Tablo 4.6'da gosterilmistir. Bu olusturulan rotalardaki 79 numarali magaza

ana depodur.

Tablo 4.6. KKA sonucunda araglarin izleyecegi rotalar ve kat ettikleri mesafeler

Araglar  Araclarin izleyecegi Rotalar Toplam Km

1 79-69-71-67-73-2-6-5-79 92,3

2 79-4-1-55-30-56-52-57-79 88,1

3 79-49-50-51-53-54-79 81,4

4 79-64-58-61-59-62-65-79 60

5 79-60-68-70-11-63-79 82,4

6 79-10-66-12-7-9-8-79 124,3

7 79-47-35-32-37-34-72-75-77-79 105,7

8 79-39-28-19-29-15-26-33-31-79 92,4

9 79-36-3-76-46-23-20-79 91,2

10 79-17-18-45-42-22-41-38-44-79 90,2

11 79-25-21-16-48-27-40-43-79 96,6

12 79-78-14-24-13-74-79 96,6
TOPLAM KM 1101,2

- Genetik algoritma ile ¢ozimdi;

Asama 1: {lk asamada genetik algoritma kullanilarak 78 adet magazaya gezgin satici

problemi uygulanmis ve bir magazadan harekete baslayip yine ayni magazada

sonlanan bir rota elde edilmistir. Elde edilen rota Tablo 4.7'de gosterilmektedir:

Tablo 4.7. Genetik algoritma ile elde edilen rota

o Magaza o Magaza e Magaza - Magaza
Diigiimler Numarasi Diigiimler Numarasi Diigiimler Numarasi Diigiimler Numarasi
1 30 21 5 41 46 61 13
2 56 22 6 42 20 62 74
3 54 23 2 43 17 63 14
4 51 24 69 44 18 64 78
5 50 25 71 45 45 65 75
6 49 26 67 46 42 66 77
7 58 27 70 47 22 67 72
8 65 28 68 48 41 68 34
9 64 29 11 49 44 69 37
10 60 30 10 50 38 70 32
11 63 31 66 51 25 71 35




Tablo 4.7. Genetik algoritma ile elde edilen rota (Devami)

69

12
13
14
15
16
17
18
19
20

62
59
61
53
57
52
55

32 12
33

34

35

36 73
37 76
38 3
39 36
40 23

52
53
54
55
56
57
58
59
60

21 72
39 73
28 74
33 75
31 76
19 77
29 78
26 79
24

47
15
43
48
27
40
16
30

Asama 2: Bu asamada Tablo 4.4'teki Taze firiinlin yogun giinde dagitimi alt

probleminin 1. haftadaki talepleri géz Oniine alinarak, olusturulan rotadaki ilk

magaza olan 30 numaralart magazadan baslanip kamyonlarin 32-40 palet kisiti

saglanacak sekilde kiimeler olusturulmustur. Bu kiimeler Tablo 4.8'de gosterilmistir.

Burada her ara¢ bir kiimeyi temsil etmektedir. Olusturulan kiimelerin haritadaki

gosterimi ise Sekil 4.3’te verilmistir. Bu sekilde her renk bir kimeyi temsil

etmektedir.
Tablo 4.8. GA sonucunda olusan kiimeler ve ugranacak magazalar
Araclar  Araclarin Ugrayacag Magazalar Palet Toplamlar
1 30-56-54-51-50-49 3+5+9+9+9+5=40
2 58-65-64-60-63-62 5+5+5+7+9+7=38
3 59-61-53-57-52-55-1 7+5+5+7+5+5+5=39
4 4-5-6-2-69-71-67 7+9+3+7+5+3+5=39
5 70-68-11-10-66-12 7+9+5+5+5+7=38
6 7-9-8-73-76 7+7+9+7+9=39
7 3-36-23-46-20-17-18 9+3+5+5+5+5+7=39
8 45-42-22-41-44-38-25-21 3+3+5+5+5+5+5+9=40
9 39-28-33-31-19-29-26-24-13 3+5+3+5+5+5+5+3+5=39
10 74-14-78-75-77-72-34-37 3+5+7+5+3+5+5+5= 38
11 32-35-47-15-43-48-27 5+9+5+7+3+5+5=39
12 40-16 5+5=10




Karadeniz

ISTANBUL
(AVRUPA)

@ ANA DEPO

. MAGAZA

ISTANBUL

Besiktas (ASYA)

Umraniye

Marmara

Denizi Gebze

Sekerpinar

Sekil 4.3. GA ile olusturulan kiimelerin haritadaki gdsterimi

Sekil 4.3’te 12 farkli renk bulunmakta ve her renk bir kiimeyi temsil etmektedir.

Asama 3: Son agamada ise olusturulan bu araglarin her birinin izleyecegi rotalar, ana

depodan baglayip ana depoda son bulacak sekilde dal ve simir yontemiyle

olusturulmustur. Araglarin izleyecegi rotalar ve kat ettikleri mesafeler Tablo 4.9'da

gosterilmistir. Bu olusturulan rotalardaki 79 numarali magaza ana depodur.
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Tablo 4.9. GA sonucunda araglarin izleyecegi rotalar ve kat ettikleri mesafeler

Araclar  Araclarin izleyecegi Rotalar Toplam Km

1 79-56-30-54-51-50-49-79 85,1

2 79-60-63-62-58-64-65-79 63,8

3 79-1-55-52-57-53-59-61-79 88,4

4 79-69-71-67-2-6-5-4-79 87,5

5 79-70-10-12-66-11-68-79 83,1

6 79-76-73-7-9-8-79 129,8

7 79-20-3-36-23-46-18-17-79 93

8 79-25-21-38-44-45-42-22-41-79 91,6

9 79-31-33-29-26-24-13-19-28-39-79 95,7

10 79-74-14-78-77-75-72-37-34-79 107,3

11 79-15-27-48-43-47-35-32-79 99,6

12 79-40-16-79 96,9
TOPLAM KM 1121,8

- Yapay ar1 kolonisi algoritmasi ile ¢ozimii;

Asama 1: Ilk asamada yapay ar1 kolonisi algoritmasi kullanilarak 78 adet magazaya
gezgin satici problemi uygulanmis ve bir magazadan harekete baslayip yine ayn
magazada sonlanan bir rota elde edilmistir. Elde edilen rota Tablo 4.10'da

gosterilmektedir:

Tablo 4.10. Yapay ar1 kolonisi algoritmast ile elde edilen rota

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




Tablo 4.10. Yapay ar1 kolonisi algoritmasi ile elde edilen rota (Devami)
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17
18
19
20

64
60
63
62

37 39
38 36
39 3

40 76

57
58
59
60

7
2 78
20 79

17

34
37
35

Asama 2: Bu asamada Tablo 4.4'teki taze iriiniin yogun giinde dagitimi alt

probleminin 1. haftadaki talepleri g6z Oniine alinarak, olusturulan rotadaki ilk

magaza olan 35 numaralart magazadan baslanip kamyonlarin 32-40 palet kisiti

saglanacak sekilde kiimeler olusturulmustur. Bu kiimeler Tablo 4.11'de gosterilmistir.

Burada her ara¢ bir kiimeyi temsil etmektedir. Olusturulan kiimelerin haritadaki

gosterimi ise Sekil 4.4’te verilmistir. Bu sekilde her renk bir kiimeyi temsil

etmektedir.
Tablo 4.11. YAKA sonucunda olusan kiimeler ve ugranacak magazalar
Araclar  Araglarin Ugrayacag Magazalar Palet Toplamlarn
1 35-47-15-43-48-27-40 5+7+7+5+7+3+5=39
2 16-30-56-54-51-50 5+3+5+9+9+9=40
3 49-58-65-64-60-63 5+5+5+5+7+9=36
4 62-59-61-53-57-52 7+7+5+5+7+5=36
5 55-22-41-18-45-42-44-38 5+5+5+7+3+3+5+5=38
6 21-25-28-39-36-3 9+5+5+3+3+9=34
7 76-73-8-9-7 9+7+9+7+7=39
8 10-12-66-11-68-70 5+7+5+5+9+7=38
9 67-71-69-1-4-5-6 5+3+5+5+7+9+3=37
10 2-20-17-23-46-31-33-19 7+5+5+5+5+5+3+5=40
11 29-26-24-13-74-14-78-75 5+5+3+5+3+5+7+5=38
12 77-72-32-34-37 3+5+5+5+5=23




Karadeniz

ISTANBUL
(AVRUPA)

@ ANA DEPO

. MAGAZA

ISTANBUL

Besiktas (ASYA)

Umraniye
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Denizi Gebze

Sekerpmar

Sekil 4.4. YAKA ile olusturulan kiimelerin haritadaki gdsterimi

Sekil 4.4’te 12 farkli renk bulunmakta ve her renk bir kiimeyi temsil etmektedir.

Asama 3: Son agamada ise olusturulan bu araglarin her birinin izleyecegi rotalar, ana

depodan baslayip ana depoda son bulacak sekilde dal ve smir yontemiyle

olusturulmustur. Araglarin izleyecegi rotalar ve kat ettikleri mesafeler Tablo 4.12'de

gosterilmistir. Bu olusturulan rotalardaki 79 numarali magaza ana depodur.
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Tablo 4.12. YAKA sonucunda araglarin izleyecegi rotalar ve kat ettikleri mesafeler

Araglar  Araclarin izleyecegi Rotalar Toplam Km
1 79-15-40-27-48-43-47-35-79 99,7

2 79-56-16-30-54-51-50-79 89,6

3 79-64-65-49-58-63-60-79 72,9

4 79-61-62-59-53-57-52-79 86,4

5 79-55-42-22-41-38-44-45-18-79 92,4

6 79-25-21-36-28-3-36-79 93,6

7 79-76-73-7-9-8-79 129,8
8 79-70-10-12-66-11-68-79 83,1

9 79-69-67-71-6-5-4-1-79 88,1
10 79-2-20-17-23-46-19-33-31-79 93,1
11 79-78-75-14-74-13-24-29-26-79 103,6
12 79-32-37-34-72-77-79 102,4

TOPLAM KM 1134,7

Bu c¢alismada her bir alt problem i¢in 21 haftalik talep verileri mevcuttur. Diger
haftalar i¢inde ayn1 asamalar tekrarlanmis ve her bir alt problem i¢in 21 adet sonug

elde edilmistir.

4.3. Sonuclarin ANOVA Testi ile Yorumlanmasi

4.3.1. Taze iiriiniin yogun giinde dagitim alt problemi icin ANOVA testi

Taze iirlinlin yogun giinde dagitim1 alt probleminde her hafta 78 magazaya dagitim
yapilmaktadir. Her magazanin 21 haftalik talep verileri mevcuttur. Magazalar
tarafindan her hafta talep edilen palet miktarlar1 3-9 araliginda degismekte ve

toplamlar1 438 palet olmaktadir.

Bu alt problem karinca kolonisi, genetik ve yapay ar1 kolonisi algoritmasi ile

¢ozildiugiinde elde edilen sonuclar Tablo 4.13'te verilmistir.
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Tablo 4.13. Taze tiriiniin yogun giinde dagitim alt problemi igin KKA, GA ve YAKA sonuglari

KKA ile GAile YAKA ile

Bulunan Bulunan Bulunan
Arag

TP i P TPl Toplan

(km) (km) (km)
1 12 1101,2 11218 1134,7
2 12 1100,8 1116,5 11511
3 12 1140,7 1159,6 1152
4 12 1157,7 1137,3 1222,2
5 12 1120,9 1129,3 1131,7
6 12 1163,3 1134,7 1152,6
7 12 1106,5 1128,4 1152
8 12 1141,2 1128,7 1149,2
9 12 1107,8 1148,7 1145,6
10 12 1175 11421 1137,8
11 12 11394 1147 1136,4
12 12 1143,7 1164,7 1152,5
13 12 1114,2 1110,1 1116,6
14 12 10954 1115,8 1152,5
15 12 11429 1160,3 1145,5
16 12 11147 1129 11534
17 12 11128 1120,4 1129,3
18 12 1119,1 1123 1146,4
19 12 1112,2 1120 1153,4
20 12 1134,4 1136,2 1141
21 12 1116,8 11222 1120

Tablo 4.13'teki sonuglara ANOVA testi uygulanmis ve SPSS sonuglari asagida
verilmistir. Bu ¢alismada,;

Ho: p1=H2=pMs (Ug algoritma ile bulunan toplam mesafelerin ortalamasi arasinda fark
yoktur.)

Hi: En az bir algoritma ile bulunan toplam mesafelerin ortalamasi farklidur.

Olacak sekilde hipotezler tanimlanmigti. ANOVA testi uygulandiginda ilk olarak
varyanslarin homojen olup olmadigi incelenmektedir. Tablo 4.14'teki p (sig.) degeri
0,151>0,05 oldugundan dolay1 grup varyanslarinin homojen oldugu sonucuna varilir.
Grup varyanslart homojen oldugu igin Tablo 4.15'teki F testinin sonuglart anlamli
olacaktir. Varyans analizi tablosundaki p (sig.) degeri 0,006<0,05 oldugundan dolay1
H; hipotezi kabul edilir. H; hipotezi kabul edildigi i¢in {i¢ algoritma ile elde edilen

sonuglar arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark vardir diyebiliriz. Tablo 4.16'da
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taze iriiniin yogun giinde dagitimi alt probleminin ii¢ algoritma ile ¢6zimi
sonucunda bulunan toplam mesafelerin ortalamasi verilmistir. Toplam mesafelerin
ortalamasi karinca kolonisi algoritmasi ile 1126,7 km, genetik algoritma ile 1133,133
km ve yapay ar1 kolonisi algoritmasi ile 1146,471 km olarak bulunmustur. Bu
sonuglar bize karinca kolonisi algoritmasinin diger iki algoritmaya gore daha iyi

sonug verdigini gdstermektedir.

Tablo 4.14. Taze Uriiniin yogun giinde dagitimi alt problemi i¢in varyanslarin homojenligi testi
Levene Statistic dfl df2 Sig.
1,954 2 60 ,151

Tablo 4.15. Taze iiriiniin yogun giinde dagitim alt problemi igin varyans analizi tablosu

Sum of Squares df Mean Square F Sig.
Between Groups 4271,414 2 2135,707 5,547 ,006
Within Groups 23100,810 60 385,013
Total 27372,223 62

Tablo 4.16. Taze iriiniin yogun giinde dagitin alt problemi i¢in tanimlayici istatistikler

N Mean Std. Deviation Std. Error
1 21 1126,700 22,1030 4,8233
2 21 1133,133 15,5659 3,3968
3 21 1146,471 20,5961 4,4944
Total 63 1135,435 21,0116 2,6472
Model Fixed Effects 19,6218 2,4721
Random Effects 5,8224

4.3.2. Kuru iiriiniin yogun giinde dagitimi alt problemi icin ANOVA testi

Kuru iiriiniin yogun giinde dagitimi alt probleminde her hafta 78 magazaya dagitim
yapilmaktadir. Her magazanin 21 haftalik talep verileri mevcuttur. Magazalar
tarafindan her hafta talep edilen palet miktarlar1 6-14 araliginda degismekte ve

toplamlar1 724 palet olmaktadir.

Bu alt problem karinca kolonisi, genetik ve yapay ar1 kolonisi algoritmasi ile

¢ozildiugiinde elde edilen sonuglar Tablo 4.17'de verilmistir.
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Tablo 4.17. Kuru iiriiniin yogun giinde dagitim alt problemi i¢in KKA, GA ve YAKA sonuglari

KKA ile GAile YAKA ile
Arac Bulunan Arac Bulunan Arag Bulunan
Talepler Sayist Toplam Sayisi Toplam Saysi Toplam
Mesafe Mesafe Mesafe
(km) (km) (km)
1 21 1843,1 21 1840 20 1764
2 20 1780 21 1857,8 21 1860,5
3 21 1844,6 21 1835,7 21 1865,2
4 21 1873,6 21 1853,3 21 1879,7
5 21 1878,3 20 1778,2 20 1773,9
6 21 1847,7 21 1855,9 21 1871,9
7 20 1753,1 20 1761,8 20 1786,8
8 20 1743,8 21 1850,4 21 1834
9 21 1878 21 1862,3 20 1812,1
10 20 1776 21 1853,5 21 1867,8
11 21 1856,9 22 1962,4 21 1866,2
12 21 1862,3 21 1876,3 20 1790,9
13 21 1838 21 1859,3 21 1860,8
14 20 1780,1 21 1860,7 21 1862,6
15 20 17919 20 1783 20 1791
16 21 1851,5 20 1786,5 21 1866
17 21 1847,8 21 1874,4 21 1876,3
18 21 1846,3 21 1883,2 20 17749
19 21 1867 21 1861,2 21 1872,3
20 21 18444 21 1835,7 21 1852,9
21 21 1849,1 21 1862,3 21 1878

Tablo 4.17'deki sonuglara ANOVA testi uygulanmis ve SPSS sonuglar1 asagida
verilmistir. Bu ¢alismada;

Ho: Mi=H2=ps (Ug algoritma ile bulunan toplam mesafelerin ortalamasi arasinda fark
yoktur.)

Hi: En az bir algoritma ile bulunan toplam mesafelerin ortalamasi farklidir.

Olacak sekilde hipotezler tanimlanmistir. ANOVA testi uygulandiginda ilk olarak
varyanslarin homojen olup olmadigi incelenmektedir. Tablo 4.18'deki p (sig.) degeri
0,655>0,05 oldugundan dolay1 grup varyanslarinin homojen oldugu sonucuna varilir.
Grup varyanslart homojen oldugu i¢in Tablo 4.19'daki F testinin sonuglari anlamli
olacaktir. Varyans analizi tablosundaki p (sig.) degeri 0,461>0,05 oldugundan dolay1
Ho hipotezi kabul edilir. Hy hipotezi kabul edildigi i¢in ¢ algoritma ile elde edilen

sonuglar arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark yoktur diyebiliriz. Elde edilen
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sonuglar arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark olmadigi ig¢in bu alt problemin

¢ozlminde Ug algoritmada tercih edilebilir.

Tablo 4.18. Kuru iiriiniin yogun giinde dagitim alt problemi igin varyanslarin homojenligi testi
Levene Statistic dfl df2 Sig.
427 2 60 ,655

Tablo 4.19. Kuru iiriiniin yogun giinde dagitim alt problemi igin varyans analizi tablosu

Sum of Squares df Mean Square F Sig.
Between Groups 2766,887 2 1383,443 ,785 461
Within Groups 105803,342 60 1763,389
Total 108570,229 62

4.3.3. Taze Urunun sakin giinde dagitin alt problemi icin ANOVA testi

Taze Uriintn sakin giinde dagitimi alt probleminde her hafta 66 magazaya dagitim
yapilmaktadir. Her magazanin 21 haftalik talep verileri mevcuttur. Magazalar
tarafindan her hafta talep edilen palet miktarlar1 5-9 araliginda degismekte ve

toplamlar1 402 palet olmaktadir.

Bu alt problem karinca kolonisi, genetik ve yapay ar1 kolonisi algoritmasi ile

¢ozildiugiinde elde edilen sonuglar Tablo 4.20'de verilmistir.

Tablo 4.20. Taze irlniin sakin giinde dagitim alt problemi igin KKA, GA ve YAKA sonuglari

KKA ile GA ile YAKA ile
Bulunan Bulunan Bulunan

Talepler éi‘:;fl Toplam  Toplam  Toplam
Mesafe Mesafe Mesafe
(km) (km) (km)
1 11 1016,5 1017,4 1026,9
2 11 1046,4 1034,6 1053
3 11 1005 1033,7 10225
4 11 1029,1 1034,9 1045,1
5 11 1039,7 1027,3 1039,8
6 11 1033,6 1027,2 1058,5
7 11 1020,5 1043,6 1046,7
8 11 1019,9 1035 1020,8
9 11 1013,1 1035,9 1026
10 11 1026,7 1028,2 1038,4
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Tablo 4.20. Taze uriiniin sakin giinde dagitim alt problemi igin KKA, GA ve YAKA sonuglari (Devami)

11 11 1030,9 1035,6 1039,2
12 11 1036,5 1040,9 1036,8
13 11 1016,3 1021,8 1043
14 11 1007,6 1020,5 1039,1
15 11 1017,7 1039,6 1030
16 11 1064,3 1027,3 1053,4
17 11 1025,1 1039,7 1043,2
18 11 1051,6 1036 1036,1
19 11 1018,8 1023,6 1017,6
20 11 1033,4 1032,2 1028,8
21 11 1013,7 1027,6 1032,7

Tablo 4.20'deki sonuglara ANOVA testi uygulanmis ve SPSS sonuglar asagida
verilmistir. Bu ¢calismada;

Ho: Mi=H2=ps (Ug algoritma ile bulunan toplam mesafelerin ortalamasi arasinda fark
yoktur.)

Hi: En az bir algoritma ile bulunan toplam mesafelerin ortalamasi farklidir.

Olacak sekilde hipotezler tanimlanmistir. ANOVA testi uygulandiginda ilk olarak
varyanslarin homojen olup olmadigi incelenmektedir. Tablo 4.21'deki p (sig.) degeri
0,027<0,05 oldugundan dolayr grup varyanslarinin homojen olmadigi sonucuna
varilir. Grup varyanslari homojen olmadig i¢in Tablo 4.22'deki F testinin sonuglar1
anlamli olmayacaktir. Bu nedenle ANOVA testinin alternatifi olan Welch ve Brown-
Forsythe testleri uygulanmistir. Bu testlerin sonuglar1 Tablo 4.23'te gosterilmektedir.
Brown-Forsythe testine baktigimizda p (sig.) degeri 0,024<0,05 oldugundan dolay1
H; hipotezi kabul edilir. Aym1 seklide Welch testine baktigimizda da p (sig.) degeri
0,047<0,05 oldugundan dolayr H; hipotezi kabul edilir. Hy hipotezi kabul edildigi
icin li¢ algoritma ile elde edilen sonuglar arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark
vardir diyebiliriz. Tablo 4.24'te taze Urunin sakin giinde dagitimi alt probleminin {i¢
algoritma ile ¢6ziimii sonucunda bulunan toplam mesafelerin ortalamasi verilmistir.
Toplam mesafelerin ortalamasi karinca kolonisi algoritmasi ile 1026,971 km, genetik
algoritma ile 1031,552 km ve yapay ar1 kolonisi algoritmasi ile 1037,029 km olarak
bulunmustur. Bu sonuglar bize karinca kolonisi algoritmasinin diger iki algoritmaya

gore daha iyi sonug verdigini gostermektedir.
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Tablo 4.21. Taze irliniin sakin giinde dagitim alt problemi igin varyanslarin homojenligi testi
Levene Statistic dfl df2 Sig.
3,831 2 60 ,027

Tablo 4.22. Taze irlniin sakin giinde dagitim alt problemi igin varyans analizi tablosu

Sum of Squares df Mean Square F Sig.
Between Groups 1064,839 2 532,420 4,043 ,023
Within Groups 7900,698 60 131,678
Total 8965,537 62

Tablo 4.23. Taze uriiniin sakin giinde dagitimi alt problemi i¢in Welch ve Brown-Forsythe testi

Statistic? dfl df2 Sig.
Welch 3,318 2 36,718 ,047
Brown-Forsythe 4,043 2 46,776 ,024

Tablo 4.24. Taze uriiniin sakin giinde dagitim alt problemi i¢in tanimlayici istatistikler

N Mean Std. Deviation Std. Error
1 21 1026,971 14,8892 3,2491
2 21 1031,552 7,1376 1,5576
3 21 1037,029 11,0635 2,4143
Total 63 1031,851 12,0252 1,5150
Model Fixed Effects 11,4751 1,4457
Random Effects 2,9071

4.3.4. Kuru arindn sakin giinde dagitimi alt problemi icin ANOVA testi

Kuru iiriiniin yogun giinde dagitimi alt probleminde her hafta 66 magazaya dagitim
yapilmaktadir. Her magazanin 21 haftalik talep verileri mevcuttur. Magazalar
tarafindan her hafta talep edilen palet miktarlar1 8-14 araliginda degismekte ve

toplamlar1 652 palet olmaktadir.

Bu alt problem karinca kolonisi, genetik ve yapay art kolonisi algoritmasi ile

coziildiigiinde elde edilen sonuclar Tablo 4.25'te verilmistir.



81

Tablo 4.25. Kuru driiniin sakin giinde dagitim alt problemi igin KKA, GA ve YAKA sonuglari

KKA ile GAile YAKA ile

Arac Bulunan Arag Bulunan Arac Bulunan

Talepler Sayisi Toplam Sayisi Toplam Sayisi Toplam
Mesafe Mesafe Mesafe

(km) (km) (km)
1 19 1654,4 18 1561,8 18 1596,6
2 19 1694,1 19 1676,6 19 1703,4
3 19 1655,4 19 1659,5 19 1703,6
4 19 1678,2 18 1590,2 19 1708,8
5 19 1656,8 19 1673,4 19 1647,6
6 19 1675,9 19 1676,8 19 1673,7
7 19 1667,3 19 1670,9 18 1594,9
8 19 1664,4 19 1681,5 18 1609,2
9 19 1658,9 18 1605,6 20 1759,8
10 19 1668,5 18 1578 19 1686,5
11 18 1592,4 19 1666,1 19 1675,2
12 18 1589,9 19 1661,6 18 1605,1
13 19 1652,5 19 1657,9 18 1553,8
14 19 1673 19 1656,7 19 1677

15 18 1606 19 1648,4 19 1632,8
16 19 1702,2 19 1690 20 1761,8
17 19 1678,1 19 1683,6 19 1649,4
18 20 1777,7 19 1679,8 18 1604,6
19 18 1612,2 19 1681,7 18 1631,9
20 19 1668,2 19 1677,9 19 1677,7
21 19 1665,1 19 1661,5 19 1704,2

Tablo 4.25'teki sonuglara ANOVA testi uygulanmis ve SPSS sonuglari asagida
verilmistir. Bu ¢alismada,;

Ho: p1=H2=pMs (Ug algoritma ile bulunan toplam mesafelerin ortalamasi arasinda fark
yoktur.)

Hi: En az bir algoritma ile bulunan toplam mesafelerin ortalamasi farklidur.

Olacak sekilde hipotezler tanimlanmigti. ANOVA testi uygulandiginda ilk olarak
varyanslarin homojen olup olmadigi incelenmektedir. Tablo 4.26'daki p (sig.) degeri
0,061>0,05 oldugundan dolay1 grup varyanslarinin homojen oldugu sonucuna varilir.
Grup varyanslart homojen oldugu igin Tablo 4.27'deki F testinin sonuglari anlamli
olacaktir. Varyans analizi tablosundaki p (sig.) degeri 0,861>0,05 oldugundan dolay1
Ho hipotezi kabul edilir. Hy hipotezi kabul edildigi i¢in ¢ algoritma ile elde edilen

sonuglar arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark yoktur diyebiliriz. Elde edilen
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sonuglar arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark olmadig1 icin bu alt problemin

¢ozlminde Ug algoritmada tercih edilebilir.

Tablo 4.26. Kuru Urtiniin sakin giinde dagitimi alt problemi igin varyanslarin homojenligi testi
Levene Statistic dfl df2 Sig.
2,933 2 60 ,061

Tablo 4.27. Kuru Uriiniin sakin giinde dagitim alt problemi i¢in varyans analizi tablosu

Sum of Squares df Mean Square F Sig.
Between Groups 604,595 2 302,297 ,150 ,861
Within Groups 120693,541 60 2011,559
Total 121298,136 62

4.3.5. Alt problemlerin ANOVA testi sonu¢larinin karsilastirilmasi

Taze iiriiniin yogun giinde dagitimi, Kuru {iriiniin yogun giinde dagitimi, taze trtinlin
sakin giinde dagitimi ve kuru Urinin sakin giinde dagitimi alt problemleri karinca
kolonisi, genetik ve yapay ar1 kolonisi algoritmalariyla ¢oziilmiis elde edilen sonuglar
ANOVA testi yardimiyla karsilastirilmistir. Alt problemlerin ANOVA testi sonuglari
Tablo 4.28'de 6zetlenmistir.

Tablo 4.28. Alt problemlerin ANOVA testi sonuglari

ANOVA Testi Sonucuna Gore

Alt Problem ..
Algoritmalarm Ustiinliikleri
Taze iiriiniin yogun giinde dagitimi alt problemi Karinca kolonisi algoritmasi
Kuru iiriiniin yogun giinde dagitim alt problemi Algoritmalar arasinda fark yok
Taze Urunln sakin giinde dagitimi alt problemi Karinca kolonisi algoritmasi
Kuru driinuin sakin giinde dagitimz alt problemi Algoritmalar arasinda fark yok

Alt problemlerin haftalik talep miktarlarini inceledigimizde taze iiriiniin yogun giinde
dagitimi alt probleminin 438, Kuru iiriinlin yogun giinde dagitimi alt probleminin
724, taze Urlndn sakin giinde dagitimi alt probleminin 402 ve kuru iiriintin sakin
giinde dagitimi alt probleminin ise 652 palet oldugunu goriiyoruz. Taze Urlnin
dagitildig1 alt problemlerde talep miktarlart birbirlerine ¢ok yakin ve kuru iirliniin

dagitildigr alt problemlerin talep miktarlarina gére daha azdir. Talep miktarlar
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arttikca aracin kapasitesi sinirli oldugu i¢in bir aracin ugrayacagi miisteri sayisi da az

olmakta, buna bagli olarak da ara¢ sayis1 ve toplam kat edilen mesafeler artmaktadir.

ANOVA testi sonuglarini inceledigimizde taze lriiniin dagitildigi alt problemlerde
karinca kolonisi algoritmasinin daha iyi sonu¢ verdigi, kuru {riiniin dagitildig: alt
problemlerde ise ii¢ algoritma arasinda istatistiksel olarak anlamli bir farkin olmadig:
gorilmektedir. Bundan dolay1 {i¢ algoritmanin da uygulanabilecegini diistiniiyoruz.
Bu ortaya c¢ikan sonu¢ yukarida da anlatildigi gibi alt problemlerin haftalik talep

miktarlarindan kaynaklanmaktadir.



BOLUM 5. SONUCLAR VE ONERILER

Isletmeler, diinyadaki rekabet ortamina ayak uydurabilmek icin gelisen teknolojiye
uygun sekilde iirettikleri hizmet ve iirlinleri miisterilerine ulastirirken hem miisteri
memnuniyetini iist seviyede tutmak hem de tasima maliyetlerini ve harcanan zamani

en aza indirmek zorundadirlar.

Tasima maliyetlerinin ve harcanan zamanin minimuma indirilmesi, ara¢ rotalama
isleminin etkin bir sekilde gergeklestirilmesiyle miimkiindiir. Birgok farkli kisita
sahip olabilen ARP i¢in {i¢ ¢esit ¢6ziim yontemi mevcuttur. Bunlar; kesin, klasik
sezgisel ve metasezgisel yontemlerdir. ARP NP-zor problem sinifindan oldugu igin
problemin boyutu biiyiidiigiinde, kicuk boyutlu problemlerin ¢ézumunde etkili
sonuclar veren kesin ¢6zum yontemleri yetersiz kalmaktadir. Bu nedenle bulyik
boyutlu problemlerde klasik sezgisel ve metasezgisel yontemler tercih edilmektedir.
Klasik sezgisel yontemler, metasezgisel yontemlere gore daha kisa siirede ¢oziim
uretirler. Fakat metasezgisel yontemlerle elde edilen sonuclar klasik sezgisel

yontemlerle elde edilen sonuclara gore daha kalitelidir.

Bu ¢alismada perakende sektoriinde hizmet veren bir igletmenin haftalik taleplerinin
karsilanabilmesi i¢in ara¢ rotalarinin belirlenmesi problemi ele alinmistir. Bu
problem kapasite kisitli ARP’dir. Araglarin hepsi maksimum 40 palet kapasitelidir ve
araclara 32 ile 40 palet arasinda yiikleme yapilmaktadir. Bu ele alinan kapasite kisitl
ARP, iiriinlerin ¢esidi ve dagitim yapilacagi gilinlere gore 4 adet alt probleme
ayrilmaktadir. Bu alt problemler; taze iirliniin yogun giinde dagitimi, kuru iiriiniin
yogun giinde dagitimi, taze tirintin sakin giinde dagitimi1 ve kuru iiriiniin sakin gtinde
dagitimi1 problemidir. Bu alt problemlerden taze iiriiniin yogun giinde dagitimi ve
kuru {irlinlin yogun giinde dagitimi alt problemlerinde 78 adet magaza, taze lirliniin
sakin giinde dagitimi ve kuru {iriintin sakin giinde dagitim1 alt problemlerinde ise 66

adet magaza mevcuttur. Taze iriiniin yogun giinde dagitimi alt probleminin talep
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miktar1 438, Kuru {irlinliin yogun giinde dagitim1 alt probleminin talep miktar1 724,
taze Urlinun sakin giinde dagitimi alt probleminin talep miktart 402 ve kuru urinin
sakin giinde dagitimi alt probleminin talep miktari ise 652 palettir. Bu ¢alismada ilk
olarak karinca kolonisi, genetik ve yapay ar1 kolonisi algoritmalar1 kullanilarak 78
magazalik ve 66 magazalik alt problemler icin ayr1 ayr1 gezgin satici problemi
uygulanmigtir. Bir magazadan harekete baslayip her magazaya sadece bir defa
ugradiktan sonra basladigi magazaya geri dénen en kisa tur olusturulmustur. Daha
sonra alt problemlerin haftalik talepleri goz oniline alinarak, elde edilen rotadaki ilk
magazadan baglanip kamyonlarin palet kapasite kisitint saglayacak sekilde kiimeler
olusturulmustur. Olusturulan her kiime dagitim yapacak olan araci temsil etmektedir.
Kiimeler olusturulduktan sonra ise her birinin rotalar1 ana depodan baglayip ve yine
ana depoda son bulacak sekilde dal ve siir yontemiyle olusturulup kat edilen
mesafeler hesaplanmigti. Son olarak ise elde edilen sonuglar ANOVA testi

yardimiyla karsilastirilmistir.

ANOVA testi sonuglarini inceledigimizde taze {riiniin dagitildigi alt problemlerde
karinca kolonisi algoritmasinin daha iyi sonu¢ verdigi, kuru {riiniin dagitildig: alt
problemlerde ise li¢ algoritma arasinda istatistiksel olarak anlamli bir farkin olmadig1
gortlmektedir. Bundan dolay: ii¢ algoritmanin da uygulanabilecegini diisliniiyoruz.
Bu ortaya ¢ikan sonu¢ alt problemlerin haftalik talep miktarlarindan
kaynaklanmaktadir. Taze iirliniin dagitildigi alt problemlerde talep miktarlar
birbirlerine ¢ok yakin ve kuru tiriiniin dagitildig1 alt problemlerin talep miktarlarina
gore daha azdir. Talep miktarlar1 arttikga aracin kapasitesi sinirli oldugu icin bir
aracin ugrayacagl miisteri sayist da az olmakta, buna bagli olarak da toplam arag
sayis1 ve kat edilen mesafeler artmaktadir. Dolayisiyla kuru {riiniin dagitimi alt
problemlerinde ii¢ algoritmanin da elde ettigi sonuglar birbirine yakin olmakta bu

nedenle aralarinda istatistiksel olarak anlamli bir farkin olusmadigini diisiinmekteyiz.

Bu ¢alismada ele alinan problemde iiriinlerin teslim zamani ile ilgili kisit dikkate
alimmamistir. Bundan sonraki ¢alismamiza bu kisitin da eklenmesi diisiiniilmektedir.
Ayrica bu problemde iiriin dagitimi yapan araglarin sayist sinirsiz olarak ele

alinmistir. Zaman kisitina ilave olarak ara¢ sayisinin sabit tutulmasi kisit1 da modele
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eklenebilir. Boylece ele alinan problemin ger¢ek hayat problemlerine yaklastiriimasi

diistiniilmektedir.
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KURU URUNUN SAKIN GUNDE DAGITIMI ALT PROBLEMi
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8 14 14 7 14 10 6 9 13 7 14 7 8 10 9 6 9 8 9 14 11 9
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