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OZET

Anahtar kelimeler: Arag Rotalama, Kiimeleme, Genetik Algoritma

Kiiresellesmenin rekabeti hizla arttirdigi son yillarda miisteri memnuniyeti bu
rekabetin en belirleyici faktdrlerinden biri olmustur. Tedarik zincirinde, tiriiniin ya da
hizmetin miisteriye ulastig1 son asama olan lojistik ve dagitim sirketlerin iizerinde daha
dikkatli durdugu bir alan haline gelmistir. Ne kadar hizli ve ¢ok sayida miisteriye
ulagilirsa, o kadar miisteri memnuniyeti artacaktir. Fakat bunun yanisira sirketler,
kendi maliyetlerini de azaltmaya g¢alismaktadir. S6zkonusu rekabetin igerisindeki
biiyiik lojistik ve dagitim sirketlerinin en iyilemeye calistiklar1 problemler de biiyiik
ve karmasik olacaktir. Ayni anda hem miisterilerine hizli ve kaliteli hizmet saglamak
hem de maliyetleri en aza indirmek bu sirketlerin hedefidir. Bu c¢aligmada, bu
sirketlerin problemlerinden biri olan ara¢ rotalama probleminin 6zel bir hali ele
alinmistir. Misterilerin belirli taleplere sahip oldugu kapasite kisitli ara¢ rotalama
probleminin ¢oziimiinde hizli ve maliyetleri en aza indirgeyen bir magaza kiimeleme
ve arag rotalama ortaya konulmaya caligilmistir.

Bu uygulama tezinde ele alinan problem i¢in iki agamali bir ¢éziim yontemi onerildi.
Problemin ilk kisminda kiimeleme, ikinci kismi ise ARP ¢6ziimii yapilmistir. Ele
alinan bu problemde bir siipermarket zincirindeki taleplerin karsilanmasindaki ortaya
¢ikan arag rotalama ve kiimeleme probleminin ¢6ziim metotlari izerinde durulmustur.
Bu amagla iki farkl yaklasim gelistirilmistir. Birincisinde bir kiimeleme algoritmasi
olan DBSCAN ile miisteriler kiimelenmis ve ara¢ rotalama problemleri ¢oziilmiistiir.
Ikinci yaklasimda ise, GA destekli DBSCAN algoritmastyla kiimeleme gelistirilmistir
ve ara¢ rotalama problemleri ¢ozilmiistiir. Her iki ydntemin ARP kisminda
belirlenmis magazalardan olusan kiimelere ana depo da eklenerek kesin ¢oziim veren
dalsinir algoritmasit ARP ¢oziimii i¢in uygulanmistir. Gelistirilen her iki metot bir
ornek uygulamada test edilerek sonuclar ANOVA testi ile karsilastirilmistir.



SOLUTION OF THE CAPACITY CONSTRAINT VEHICLE ROUTING
PROBLEM WITH CLUSTER AND GENETIC ALGORITHM BASED
APPROACH: A RETAIL CHAIN APPLICATION

SUMMARY

Key Words: Vehicle Routing, Clustering, Genetic Algorithm

In the last few years in which the globalization increases the competition, customer
satisfaction has been one of the most decisive factors in this competition. In supply-
chain, logistics and distribution which is the last process reaching the product or
service to customers has become the important field for factories. When it is reached
more customers and more quickly, then the satisfaction of the customers will be more.
However, factories has an objective to reduce their expenditures. In this competition,
the problems that are tried to make them better by big logistic and distribution factories
will be major and complicated. Providing fast and high-quality service and decreasing
the expenditures are the aims of these factories. In this study, a specific situation of
vehicle routing problem was discussed. In the solution of vehicle routing problem
which was restricted with certain demands of customers, a store clustering and vehicle
routing that decreases the expenditure have been tried to handle.

In this study, a solution approach which has two progressive stages was suggested.
Clustering and VRP problems were solved respectively. The proposed approach was
implemented on a supermarket to handle vehicle routing and clustering problems
under certain demand and capacity constraints. The proposed approach consists of
two methods to compare effectiveness of the methods. At the first one, clustering
approach was implemented by employing DBSCAN to solve vehicle routing problem.
Later, the DBSCAN improved with GA was implemented in order to solve same
problem. After completing clustering among branches of the company, travelling
salesmen problem was solved with employing branch and bound algorithm for each
cluster included main store. Both of these methods have been tested on a sample data
and the results have been compared with ANOVA test.

Xi



BOLUM 1. GIRiS

Kiiresellesme ile birlikte ortaya ¢ikan rekabet ortamu, sirketleri siirekli daha 1yi olmaya
zorlamaktadir. Biiyiik sirketlerde karsilasilan problemlerin boyutu da biiyiik olmakta
ve problemin ¢oziilme siireci daha karmasik bir hal almaktadir. Bu noktada klasik en
iyileme yontemleri yetersiz kalacaktir, ¢linkii bu yontemlerle s6zkonusu problemlerin
coziilmesi ¢ok uzun siire gerektirecektir, halbuki rekabet etmenin gerekliliklerinden
biri de hizli olmaktir. Bitmis {irlinlin depolardan miisterilere dagitimi lojistik
yonetiminin 6nemli bir pargasidir. Giiniimiizde hizla 6nem kazanmakta olan dagitim
sektoriinde, lojistik sirketleri, kuryeler ve biiyiik ¢apli sirketlerin kendi dagitim
departmanlari, miisterilerine hizli ve kaliteli hizmet vermek durumundadirlar. Daha iyi
rotalama ve kiimeleme kararlari, kisa zamanda daha ¢ok miisteriye hizmet edebilmeyi
saglayacagindan daha fazla miisteri memnuniyeti ve tasarruf saglayacaktir. Fakat
sirketler bir yandan da kendi performanslarini ve ekonomik ¢ikarlarin1 gdzoniinde
bulundurmalar1 gerekmektedir. Literatiirde sikca yer alan ara¢ rotalama ve kiimeleme
probleminin ¢dziilmesi ile sozkonusu sirketler gercek hayatta dagitim aglarimi en

iyileme yoluna gideceklerdir.

Ele alinan problemde perakende zincirinin magazalarina dagitilan iirtinler iki ¢esit olup
iki farkli kamyon tipi ile dagitilmakta bunun yanisira magazalar da iki farkli geside
ayrilarak bazilarma belirli giinlerde teslimat yapilmamaktadir. Bunun sonucunda
problem dort adet alt problemden olusan bir hal almistir. Bu problem i¢in agiklama
ayrintili olarak uygulama bdliimiinde verilecektir. Bu uygulama problemi bir arag
rotalama ve kiimeleme problemi oldugundan bu problemin ¢éziimii i¢in Onerilen
yontem iki agama olarak olusturulmustur. Bunlardan ilki kiimeleme, ikinci agamasi ise
ARP’dir. Buna istinaden bu problemin ¢6ziimii i¢in iki farkli yaklasim gelistirilmistir.
Birincisinde bir kiimeleme algoritmasi olan DBSCAN ile miisteriler kiimelenmis ve
sonrasinda ARP’ler dalsinir algoritmasi ile ¢oziilmiistiir. Tkinci yaklasimda ise, GA

destekli DBSCAN ile kiimeleme yapilmis ve sonrasinda ARP’ler dalsinir algoritmasi



ile ¢ozlilmiistiir. Gelistirilen her iki metot bu 6rnek uygulamada test edilerek sonuglar

ANOVA testi ile karsilagtirilmustir.

Cok sayida ¢oziime sahip bir problem olan ve en iyi ¢dziimiin zor elde edilebildigi
kiimeleme problemleri i¢in ¢ok sayida kiimeleme algoritmasi ortaya atilmistir. Bu
algoritmalar arasindan ele alinan problemdeki verilerin yapisina uygun olan bir
kiimeleme algoritmasindan yararlanilmasi sonu¢ acisindan Onem arzetmektedir.
Yogunluga dayali kiimeleme tekniklerinden olan DBSCAN algoritmasinin ele
aldigimiz problem i¢in uygun bir algoritma oldugu tespit edilmistir ve probleme
uygulanmasi saglanmistir. DBSCAN algoritmasinin tespiti asamasinda 6nceki yillarda
yapilan algoritmalarin karsilagtirildigr ¢alismalardan ornekler verilmistir. Bu
algoritmanin tercih nedenleri ilerleyen boliimlerde ayrintili olarak belirtilmistir.
Literatiirde DBSCAN’1n kullanildig1 ve kiimeleme gibi diger problemlerin ¢ézimii
icin gelistirilmis ¢ok sayida modelin oldugu calisma yer almaktadir. Sezgisel
yontemlerin bir sinifina giren ve meta-sezgisel bir yontem olan Genetik Algoritma
(GA), dogadaki evrim siirecini bilgisayar ortaminda taklit ederek bu tiir problemler
icin en 1yi ¢Oziimii ya da yakin ¢6ziimii elde edebilmektedir. Uygulamada ele alinan
problemin ¢6ziim uzayinda ¢ok fazla sayida ¢oziim oldugundan bu problem NP-Zor
problem sinifina girmektedir. Bu ¢aligmada ¢6ziim uzayinin birden fazla noktasindan
arama yapmaya baslayan, hizli ve etkili bir yontem olan GA, ele alinan problemde
ARP i¢in kullanilmigs ve belirlenen rota yardimiyla kiimeleme yapilmistir. GA
problemin kiimeleme asamasinda DBSCAN algoritmasin1 desteklemek amaciyla
kullanmilmistir. GA’da bir ¢ézliimii temsil eden bireyin nasil kodlandigi modelin
etkinligi acisindan Onemlidir. Ele aldigimiz NP-zor problem i¢in ¢ogunlukla
permiitasyon kodlama kullanilmaktadir. Bu ¢alismada klasik ARP’den daha zor bir
problem olan Kapasite Kisithi ARP’nin biiyiik boyutlarinin ¢éziimii i¢in, permiitasyon
kodlamanin s6z konusu oldugu GA kullanilarak, hizli ve verimli bir model
olusturulmaya calisilmistir. S6zkonusu problem i¢in gelistirilen model ile sirketlerin

rekabet giiclinii arttirmak ¢alismanin amacidir.

Ele aldigimiz problem i¢in 6nerdigimiz ¢dziim yonteminin ikinci asamasinda ARP ele
alinmistir. Coziim uzay1 biiylik olan bir problem olan ve en iyi ¢dzliimiin zor elde

edilebildigi tiirleri olmasina ragmen bazi ARP problemlerinin boyutu en iyilemeye



dontik algoritmalarin ¢6zebilecegi yapidadir. ARP sahip oldugu kisitlara gore
degiskenlik gosteren ¢ok fazla ¢eside sahiptir. Kapasite Kisitli ARP bunlardan biridir
ve bu problemde miisteriler belirli taleplere sahip olup dagitim filomuzun da belli bir
kapasiteye sahip dagitim araglar1 vardir. Klasik ARP gibi NP-zor olan bu problemin
de  biiyiik boyutlarinin ¢éziimii kesin yOntemlerle ¢ok uzun siirede
gerceklesebilmektedir. Fakat ele aldigimiz problemde ortaya atilan ¢6ziim yonteminin
ilk agsamasinda olusturulan kiimelerdeki magaza sayilari en iyilemeye doniik ¢oziim
sunan algoritmalar i¢in uygun bir boyuta sahip oldugundan ARP asamasinda en
iyilemeye doniik algoritmalardan olan dalsinir algoritmasindan yararlanilmistir. Bu
uygun boyutun tespiti uygulamay1 yaptigimiz bilgisayarda yapilan denemeler sonucu
tespit edilmistir. Yapilan bu denemeler esnasinda 10 noktaya yada daha fazla noktaya
sahip kiimelerin olmasi durumunda ileriki bdliimlerde 06zelligi belirtilecek olan

bilgisayarin yetersiz kaldig1 tespit edilmistir.

Tezin su an anlatilan giris boliimiinden sonra ikinci boliimiinde GSP ve ARP, ARP en
iyileme 6lgiitleri ve ARP cesitleri hakkinda bilgi verilecektir. Ayrica ikinci boliimde
Kapasite Kisithh ARP’nin matematiksel modeli agiklanacaktir. Ugiincii boliimde
ARP’nin genel matematiksel modeli ve ARP ¢6ziim algoritmalar1 aciklanacaktir.
Doérdiincii boliimde Kiimeleme Analizi ve Ara¢c Rotalamada Kiimeleme Teknikleri
aciklanacaktir. GA’nin detayli bir sekilde ele alinacagi besinci boliimde, GA’daki
kavramlar ve GA’nin asamalar1 anlatilacaktir. Daha sonra altinci boliimde ele alinan
problem tanitilarak bu problem i¢in olusturulan kiimeleme algoritmalari adim adim
coziilecektir. Ardindan yine bu bdliimde kullanilmis olan kiimeleme algoritmalarinin
sonuclar1 verilecek ve ANOVA testi ile karsilastirilmalar1 yapilacaktir. Sonuglar ve
oneriler kisminda sonuglar tartigilarak, Oneriler ve konuyla ilgili gelecekte

yapilabilecek ¢alismalardan bahsedilecektir.



BOLUM 2. GEZGIN SATICI VE ARAC ROTALAMA PROBLEMI

Uriinlerin miisterilere sevk edilmesi durumunda, hangi noktalarin hangi siralama ile
ziyaret edileceginin aragtirilmasi ve en az maliyet olusturacak rotanin tespit edilmesi,
lojistik problemleri kapsaminda ele alinir. Litaratiirde bu konuda, gezgin satic1 ve arag
rotalama problemleri 6n plandadir. ilerleyen béliimlerde sirasiyla bu iki problem tiirii
aciklanacak sonrasinda arag¢ rotalama problemi eniyileme Olgiitlerine ve ara¢ rotalama

problemi ¢esitlerine deginilecektir.
2.1. Gezgin Satici1 Problemi (GSP)

Gezgin satict problemi, bir agdaki bir diiglimden yola baslayan gezginin tiim
diigiimlere yalnizca bir kez ugrayarak baslangi¢c diiglimiine geri donmesi ile biten
yolun en kisa halinin tespit edilmesi problemidir. Gezgin satict problemi, NP-zor
sinifina ait problem tiirlerindendir fakat basit olanlar1 yani ¢6ziim uzayindaki ¢dziim

sayis1 az olan tiirleri kolaylikla ¢6ziilebilir.

GSP, ARP ile yakin bir baglantiya sahiptir. Belirli sayida noktay1 birer defa ziyaret
ederek basladigi noktaya donen gezgin gibi belirli noktalara dagitim yapmasi gereken
araclar da giincel dagitim problemleri i¢erisinde s6z konusu olmaktadir. Giintimiizde
baslangigtaki noktaya doniip donmeme, arag sayisi vb. faktorlere gore problemin farkl
tipleri ortaya ¢ikmaktadir. Buna bir 6rnek olarak, rota dahilinde talep edilebilecek
hizmet miktarinin limitli oldugu kapasite kisitlarinin varligit GSP” i kapasite kisith arag¢
rotalama problemine doniistliriir. Burada belirtilen kisitlar, rota iizerindeki sehirlere
dagitim yapacak olan araglarin yiikleme kapasiteleridir. ARP’ nin ¢dziimiinde GSP’
den farkli olarak, toplam mesafeyi en kii¢iiklemenin yanisira kullanilan araglarin en
yliksek doluluk orantyla dagitim yapacagi giizergahlari olusturmak da hedeflenir. Arag

rotalama problemlerine ilerleyen boliimlerde ayrintili olarak yer verilecektir.



GSP ¢o6ziimii i¢in en iyileyici yontemlerin yanisira sezgisel yontemler, meta-sezgisel

yontemler kullanilabilir.

2.2. Arac Rotalama Problemi (ARP)

Arag rotalama problemi, belli bir cografyaya dagilmis olan merkezlere bir veya birden
fazla sayida depodan hizmet vermek amaciyla gorevlendirilen ara¢ filosunun en

avantajli bicimde dagitim/toplama giizergahlarinin planlanmasi problemidir [1].

ARP, gezgin satic1 problemlerinin genel halidir. i1k olarak 1959 yilinda Dantzig ve
Ramster tarafindan ortaya atilmistir. ARP’de gezgin satic1 problemindeki miisteriler

yerine siparis noktalari, satict yerine ise araglar kullanilmaktadir.

Arag rotalama problemleri, ele alinan problemdeki faktorlere, kisitlara, hedeflere ve
amaglara gore farkliliklar gostermektedir. Problemin ¢esidini belirleyebilmek

amaciyla birtakim sorularin cevaplanmasi gerekmektedir. Bu sorular sunlardir: [2]

- Problemin faaliyet konusu dagitimi mi, toplamay1 mi1 veya her ikisini birden mi
icermektedir? Dagitim ve toplama arasinda bir dncelik var midir?

- Dagitim faaliyetleri tek depodan mi1 yoksa birden fazla depodan mi
gergeklestirilmektedir?

- Arag filosunda kag¢ ara¢ kullanilmaktadir? Bu say1 sabit bir deger mi yoksa
degiskenlik gostermekte midir? Arag filosundaki araglarin 6zellikleri aynt midir
yoksa degiskenlik gostermekte midir? Kullanilan araclarin kapasitesi, hizi ve
tagima maliyetleri nasildir?

- Siirticiilerin ¢calisma kosullar1 nelerdir? Normal ¢alisma giiniiniin siiresi kag saattir?
Fazla mesai sartlar1 ve kosullar1 nelerdir?

- Talepler bilinmekte mi yoksa tahmin mi edilmektedir?

- Misterilere planlama periyodu i¢inde hangi siklikta veya ne zamanlar
ugranabilmektedir? Belirli bir zamanda yada zaman aralifinda miisteriye

ugranmasi istenmekte midir?



Bir ARP sisteminin temel elemanlarini; talep yapisi, dagitim/toplama noktalar1 ve arag

filosu meydana getirir.

Talep Yapisi: ARP’ de dagitim/toplama noktalarinin talepleri 6nceden belirli veya
degisken ozellikte olabilir. Belirli talep durumunda talep dénceden bilinir. Taleplerin
degisken olmasi durumda ise dagitim noktalarindaki talepler ara¢ rotasinda hareket

halindeyken belirlenmektedir [3].

Dagitim/Toplama Noktalari: ARP’de, dagitim noktalar1 genellikle miisterilerin
bulundugu yeri, toplama noktalar1 ise depolarin bulundugu yeri temsil eder. Depo
genellikle aracin rotasina basladigi ve sonlandigi noktadir. Depo sayisina gore
problem, tek depolu ve ¢ok depolu olarak cesitlenebilir. Cok depolu problemlerde,
depolarin her biri kendi araglariyla faaliyetlerini yiiriitebilir, bunun sonucunda

problem birbirinden ayri1 olarak ¢oziilen bagimsiz tek depolu ARP’leri halini alir.

Arag Filosu: ARP’lerin ¢ogunda araglarin kapasite 6zelliklerinin bilindigi ve araclarin
homojen (ayn1 kapasitede) oldugu goriilmektedir. Arag filosu heterojen ise filodaki
araclarin tasima kapasiteleri birbirinden farklidir. Bu durumda hangi arag tipinin,

hangi rotaya hizmet vereceginin belirlenmesinin ayrica ¢éziilmesi gerekmektedir.

2.3. Arac Rotalama Problemi En iyileme Olgiitleri

ARP’de karsilagilan eniyileme 6l¢iitlerinden en yaygin olarak kullanilanlar1 asagida

belirtilmistir.

Rota Sayisi: Genellikle her rotaya bir aracin atandigi kabul edilir. Bu durumda rota
sayisinin en kiiciiklemesi, ara¢ sayisinin da en kiiciiklenmesi manasina gelir. Araglarin

Yatirim maliyetleri yliksek oldugundan arag sayisinin en kii¢iiklenmesi avantajdir [4].

Toplam Rota Uzunlugu: ARP sonucunda belirlenen rotalarin uzunluklar1 toplamidir.
Her bir rotanin uzunlugu, rota iizerindeki dagitim/toplama noktalar1 arasindaki

mesafelerin toplamidir.



Rota Siiresi: Hareket halinde gecen siirenin yanisira yiikleme-bosaltma ve dinlenme

halindeki siirelerin toplamidir.

Miisteri Memnuniyeti: Perakende satilan tiiketim mallarmin nakliyesinde miisteri

memnuniyeti, malin miisteriye gerektigi siirede ulastirilmasiyla saglanir.

Yukarida agiklanan ARP en iyileme Ol¢iitlerinden rota sayis1 ve toplam rota uzunlugu

en ¢ok kullanilan en iyileme oSlgiitlerindendir.

2.4. Arac Rotalama Problemi Cesitleri

Lojistikte dnemli bir yere sahip dagitim problemlerinden biri olan ARP, gercek hayat
kosullarindan dolay1 ortaya ¢ikan kisitlar nedeniyle cesitlenebilmektedir. Zaman
kisitlarina 6rnek olarak; araclarin hizmet verebilecekleri zaman kisiti, ara¢ soforiinden
kaynaklanabilecek zaman kisit1, deponun agilis kapanis saatlerinin olmasi ile olusan
zaman kisiti, miisterilerin hizmet kabul edebilecegi bir zaman araligindan kaynaklanan
zaman kisit1 verilebilir. Mesafe kisitlarina Ornek olarak; araglarin toplamda kat
edebilecegi mesafe kisit1  verilebilir. Kullanom kisitlarina  6rnek  olarak;
kullanilabilecek toplam arag sayis1 kisiti, sofor sayisi kisit verilebilir. Klasik ARP’de,
maliyetler, miisteri talepleri, ara¢ seyahat siireleri gibi problem ile alakali tiim

parametreler belirlidir.

ARP cesitlerini oncelikle iki smifa ayirmak miimkiindiir. Bunlardan ilki problemin
¢cozlimiinden Once tiim bilgilerin (kapasiteler, talep miktarlari, mesafeler, talep noktasi
konumlari, zaman pencereleri) bilindigi ve ¢oziim siiresince bu bilgilerin sabit kaldigi
statik ARP’dir. Ikincisi ise bu bilgilerin degiskenlik gdsterebildigi dinamik ARP’dir.
Gergek hayattaki dinamik kosullarin etkisi ile verimlilik ve hizmet seviyesinde ortaya
cikan ihtiyaglar artmistir. Bu nedenle tagimacilik sistemlerinin gelistirilmesi gerekliligi
kacinilmaz bir hal almig ve statik ARP modelleri ger¢ek uygulamalarin basite
indirgenmis hali haline gelmistir [5]. Stokastik ARP problemlerinde ise yukarida
deginilen tiim parametreler rassal olmaktadir. Giindelik hayatta karsilasilabilecek
aksamalarin ¢oziime yansitilmasiyla ¢éziime ulasmanin hedeflendigi stokastik ARP

modellerinin ¢6zimii daha zordur [6]. Bu nedenle sik¢a calisilan bir konu olan



ARP’nin ¢ok sayida ¢esidi vardir. Asagida anlatilacak olan ARP c¢esitleri problemin
sahip oldugu kisitlar nedeniyle ortaya ¢ikmaktadir.

2.4.1. Kapasite kisith ara¢ rotalama problemi (Kapasite kisith ARP)

Kapasite kisitli ARP bu tez calismasinda ele alinan ARP ¢esididir. Dagitim agini en
iyilemenin en 6nemli problemlerden biri olan ve ARP’nin en ¢ok karsilasilan tiirii olan
kapasite kisith ARP’de her aracin belli bir kapasitesi vardir ve miisterilerin talepleri
onceden bilinmektedir [7]. En basit kapasiteli ara¢ rotalama probleminde arag
filosunda yer alan her aracin kapasitesi aynidir. Araclar bir depodan harekete baslayip

en son yine depoya geri donerek rotalarin1 tamamlarlar.

Literatiirde ¢ok karsilasilan bu problem tiiriinde, her miisterinin talep miktar1 bellidir
ve her miisteriye yalnizca bir arag tarafindan hizmet verilir ve sadece bir kez ugranarak
bu hizmet gergeklestirilir. Depo ve miisterilerin birbirlerine olan uzakliklari simetriktir
ve araglarin seyahat siireleri bu mesafelerle dogru orantili degismektedir. Bu

problemde de genellikle amag, araglarin kat ettigi toplam mesafeyi en aza ¢ekmektir

[7].

NP-zor sinifinda yer alan ARP i¢in makul bir siirede en iyi ¢oziimii bulabilen etkili bir
algoritma yoktur. Matematiksel yontemlerin kullanilmast ile en iyi ¢oziime ulagilir,
fakat bu kesin yontemler ¢6ziim uzaymin tamaminda arama yapacagindan ARP icin
problemin biytikliigii arttikca ¢6ziim igin gereken siire de {issel olarak artig

gosterecektir [5].

ARP i¢in olusturulmus ¢ok sayida matematiksel model mevcuttur, literatiirde yer alan
Christofides ve dig. 1981 yilinda yaptig1 ¢alismasindaki tamsayili modelde M arag
sayisini ve N miisteri sayisin1 gostermektedir [8]. xijk degiskeni, 1 miisterisinden j

miisterisine k araci ile gidilip gidilmedigini belirtir.



i = { 1, eger k nolu ara¢ i miisterisinden j miisterisine gidiyorsa
ik 0, aksi takdirde

cij = 1 misterisi ile j miisterisi arasindaki mesafe (maliyet)
Q = Bir araca yiiklenebilecek toplam iiriin miktari

qi = 1 miisterisinin talep miktar1

yi = Alt turlar1 engellemek i¢in kullanilan rastgele degisken

Model su sekildedir;

Amag fonksiyonu:

Enazz = ?’:0 ?’=0 (CijZ]I‘c/lzlxijk)

Oyle ki:
Lo Zihix=1,j=1.,N
Mo Xipk — Xim0Xpjk =0, k=1,..,M, p=0,..,N
Mo@ 20X <Q, k=1,..,M
YoXoe=1,k=1,..,M
Vi—yi+NIM xj <N-1,i#j=1,.,N

xijk € {0,1}, Vl,],k

y; isareti serbest

@2.1)

@2.1)

(2.2)

(23)

(2.4)

(2.5)

(2.6)

Q2.7)

2.8)

Amag fonksiyonunda amag toplam yol mesafesini en kii¢iiklemektir. (2.2) numarali

kisita gdre her miisteri yalnizca bir kez ziyaret edilmelidir. (2.3) numarali kisit ise eger

bir ara¢ bir miisteriyi ziyaret ediyorsa ziyaret sonrasi yine o miisteriden baslayarak

hareketine devam etmesi geregini saglayan kisittir. Her aracin tastyabilecegi toplam

iiriin miktarinin belli bir sinir1 vardir ve bununla ilgili kapasite kisit1 (2.4) numaral

kisit ile ifade edilmistir. (2.5) numarali kisitta ise her ara¢ yalnizca bir kez kullanilmali
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sart1 saglanir. Problemin ¢éziimiinde alt turlarin engellenmesi i¢in (2.6) numarali kisit
modele eklenmistir. Bu kisit her rotanin depodan ge¢mesini saglamaktadir.
Christofides ve dig. caligmasinda bu kisitlarin yanisira her aracin toplam maliyet kisiti
da belirtilmektedir, bu kisit asagida anlatilacak olan mesafe kisitinin da oldugu ARP
¢esidinde yer bulunmaktadir [8].

2.4.2.Mesafe kisith arac rotalama problemi (Mesafe kisith ARP)

Mesafe Kisith ARP’yi Kapasite Kisith ARP’den farklilagtiran kisit, rotalar
belirlenmis her aracin katedebilecegi belirli bir toplam mesafenin olmasi kisitidir. Bu
durum gergek bir dagitim probleminde tasinan iirlinlin cinsinden, ara¢ veya siiriicii
kisitlarindan dolay1r kaynaklanabilir. Eger taginan iiriiniin uzun siire taginmasi ile
bozulma riski ortaya ¢ikiyorsa, ya da arag¢ siirliciisiiniin siirekli olarak belirli bir
siireden daha fazla yolculuk yapamamasi durumu varsa bu kisit eklenmelidir. Bu

nedenle yukarida ifade edilen modele bir kisit daha eklenecektir:

T: Her bir aracin katedebilecegi toplam mesafe

Lo Xiolcijxin) <T 2.9)

2.4.3.0nce dagit sonra topla ara¢ rotalama problemi (Once dagit sonra topla
ARP)

ARP’nin bu c¢esidinde miisteriler, {iriin teslim edilecek ve iiriin teslim alinacak
misteriler olmak tizere iki ¢esitten olugsmaktadir. Bir rotaya her iki miisteri ¢esidinden
de atanabilmektedir, fakat oncelikle iiriin dagitimi yapilacak olan miisterilere
ugranacak, daha sonra toplama islemi yapilacak miisterilere ugranacaktir [5].
Dagitimin ve toplamanin rastgele yapilmasi durumunda aracin yiikleme yapilan

tarafinin yeniden diizenlenmesi zaman ve olurluluk yoniinden avantajli degildir.

Teslim edilecek ve toplanilacak {irlin miktarlar1 6nceden bilinmekte ve arag
filosundaki tiim araglar ayni1 miktarda tasima kapasitesine sahiptir. Burada 6nemli olan
diger bir husus da araclarin hem dagitim yapacagi iirtin miktarinin, hem de teslim

alacag liriin miktarinin arag kapasitesini gegemeyecegidir [9].
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2.4.4.Es zamanh topla-dagit ara¢ rotalama problemi (Es zamanh topla-dagit
ARP)

Es Zamanl Topla-Dagit ARP’de ise, es zamanli olarak bir miisteriye hem iiriin teslim
edilebilir ya da miisteriden iiriin teslim alinabilir. Bu problem tiiriinde miisterileri iki
ayr1 gruba ayirma islemi yapilmaz. Yani oncelikle dagitim yapilacak sonrasinda ise
toplama yapilacak gibi bir kisit yoktur. Araclar rotalar1 boyunca dagitim ve toplamay1
bir arada yaptiklarindan dolay1 ara¢ kapasitesinin daima korunmasi gibi zor bir
durumla karsilagilmaktadir. Her miisteriye yapilacak olan {iriin miktari, yada toplama
yapilacak {riin miktar1 Onceden bilinmektedir. Bianchessi ve Righin’in
caligsmalarindaki tanima gore, Es Zamanli Topla-Dagit ARP, yapilacak islemler
arasinda bir oncelik iliskisi olmadan ayni anda iirin dagitiminin ve atik toplamanin
uygun big¢imde birlestirilmesidir [10]. ARP’nin bu tiiri, hem iirlin dagitiminin
yapildig1 hemde kullanilmg {iriinlerin geri doniisiim tesislerinde tekrar islenmesi igin

geri toplanmasi ile ilgili olan ters lojistik uygulamalar1 i¢in kullanighdar.

2.4.5.Boliinmiis dagitimh arag¢ rotalama problemi (Boliinmiis dagitimli ARP)

Bu problem ¢esidinde bir miisterinin talep ettigi {liriinler birden fazla ara¢ tarafindan
temin edilebilmektedir. Bu dagitim seklini, ortalama miisteri talebinin ¢ok biiyiik
oldugu durumlarda kullanmak yararlidir. Boliinmiis Dagitimli ARP araglarin gittigi
toplam mesafeyi en kiigiiklemeyi amaclarken, klasik ARP problemine eklenen su kisit
ile farkli bir hal almaktadir: Bir miisterinin talebi bir veya daha fazla aragla teslim
edilir. Bir diger farklilig1 da yukarida belirtildigi {izere ortalama miisteri talebinin

klasik ARP’dekinden ¢ok fazla olmasidir [11].

2.4.6.Cok depolu arac¢ rotalama problemi (Cok depolu ARP)

Daha once deginilen ARP problemlerinde tek deponun kullanildig: kabul edilmistir.
Bu problem tiirlinde ise araclarin harekete baslayabilecegi birden fazla depo
bulunmaktadir. Depolarin ve miisterilerin yerleri 6nceden bilinmektedir ve her depo
tiim miisterilerin toplam taleplerini karsilayabilecek 6zelliklere sahiptir. Bu problem

cesidinde her ara¢ harekete basladigi depoya geri donmek durumundadir. Birden fazla
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deposu bulunan dagitim sirketlerinin arag¢ rotalamasi yapilmakta ise ¢ok depolu olma
durumunu yapilan modele ilave etmek gerekecektir. Bu ARP tiirii de NP-zor problem
tirlerindendir ve en iyl c¢Oziimiin elde edilebilecegi kullanish bir yontem

bulunmamaktadir [12].

2.4.7.Periyodik ara¢ rotalama problemi (Periyodik ARP)

Periyodik ARP’de belirli bir siirenin plani baslangigta yapilmaktadir ve miisteriler bu
stirecte birden fazla hizmet almaktadir. Misterilere gerceklestirilecek servis sayisi
misterilerin talep ettikleri iiriin miktarlarina, depo alanlarina gére degismektedir. Eger
bir miisterinin talep miktar1 fazla ise az miktarda talebi olan miisteriye gore daha fazla
ziyaret edilecektir. Bu problem cesidi bakkaliye, alkolsiiz icki endiistrisi, atik toplama

gibi alanlarda kullanilmaktadir [13].

2.4.8.Zaman pencereli arac rotalama problemi (Zaman pencereli ARP)

Bu problem cesidinde Kapasite Kisitlh ARP’de oldugu gibi belirli sayida ve ayni
kapasiteye ve Ozelliklere sahip homojen araglardan olusmus arag filosu vardir, talep
ettikleri iirlin miktarlar1 ve yerleri bilinen miisteriler ve yine konumu bilinen bir adet
depo bulunmaktadir. Bu problem tipini digerlerinden ayiran ve problemi daha da
zorlagtiran kisit, her miisteri icin servis yapilabilecek belirli bir zaman araliginin
olmasidir. Bu zaman aralig1 igerisinde sézkonusu miisteriye hizmete baslamak
zorunludur. Her miisteri i¢in iirlin dagitim1 yada toplamasi i¢in belirli bir servis siiresi
vardir ve ara¢ miisteriye ulastiktan sonra bu hizmet siiresi kadar miisterinin oldugu
yerde kalacaktir, daha sonra rotasindaki bir sonraki miisteriye yada depoya dogru
yoluna devam edecektir. Gergek hayatta miisteriler istedikleri iirlinlerin kendilerine
ulagmasini belirli zaman araliklarinda isteyebilirler, bu durumlarda bu problem cesidi

icin gelistirilen yontemleri kullanmak kullanighdir.

Zaman Pencereli ARP iki alt ¢eside ayrilmaktadir:

- Siki Zaman Pencereli ARP (Hard Time Windows VRP)



13

Kullanilan araglar miisterilerin hizmet alabilecegi zaman araligimin disinda hizmet

verememektedir.

- Esnek Zaman Pencereli ARP (Soft Time Windows VRP)

Kullanilan araglar miisterilere ilgili zaman araliginin disinda hizmet verilebilir, fakat

bu durumda bir ceza maliyeti meydana gelmektedir. Bu tip problemlerde deponun

zaman penceresini saglamasi gerekmektedir [14].



BOLUM 3. ARAC ROTALAMA PROBLEMLERI COZUM
YONTEMLERI

ARP’ nin ¢o6ziimiinde sezgisel algoritmalarin ¢ogunlukla kullanildigi bir onceki
boliimdeagiklanmisti. Bugiine kadar yapilan ¢aligmalar incelendiginde, en iyi ¢oziim

yontemleri yalnizca ¢ok iyi tanimlanmis bazi ARP’ ler i¢in kullanilabilmektedir.

Bu yontemler icin olusturulan matematiksel modellerde problemin ¢6zimiinii
zorlagtiran atama ve GSP alt-tur engelleme kisitlar1 kullanilmaktadir. Cogu durumda
amag fonksiyonu, dogrusal olmayan ve/veya ¢ok amacli biryap1 halini alir. Bu durum
problemin ¢oziimiinii zorlastirir. Gergek hayat problemleri bu sekilde biiyiik dlgekli

bir yapidadir.

Sonugta bu g¢esit problemlerin en iyi ¢oziimlerini bulmak olduk¢a ¢ok zaman almakta
ve mevcut yazilimlarla belirli biiyiikliiklerden sonra bu problemlerin ¢oziimiinii

bulmak imkansiz olabilmektedir.

3.1. Ara¢ Rotalama Problemi Matematiksel Modeli

ARP’ nin genel matematiksel modeli asagida verilmektedir [15]:
Parametreler

Cij =1 ile j diigiimii arasindaki mesafe

m = arag sayist

n = diigiim say1s1

S = diigtimler alt kiimesi

| S | = S alt kiimesindeki diiglim say1s1
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Karar Degiskenleri

. 1, karaciidigiminden hemen sonra j diiglimiine giderse
Xijk = { o
0, diger durumda

o { 1, karaciidigimini ziyaret ederse
Yik 0, diger durumda

Amag Fonksiyonu

Toplam katedilen mesafenin en kii¢iiklenmesi
— V'V N
Enaz z = ij Cij k xijk 3.1

Kisitlar

Her miisteri (diiglim) bir araca atanmalidir;
3.2)

Bir aragla bir sehre en fazla bir kez ugranabilmelidir ( i digtimiine k araci ile gelindiyse

ve | diigiimiinden de j diiglimiine gegilecekse, bu gegis yine k araci ile olmalidir);

Xk Xijk = Yik v(i, k) i=1,..,n k=1,..,m (3.3)
Alt tur olugsmasi engellenmelidir;

Yiesxijn < S| -1 vk) Sc{2..n} k=1,..,m (3.4)
Karar degiskenleri 0-1 tamsayili degisken olmalidir;

yir €1{0,1} i=1,...n k=1,....m 3.5

vie €1{0,1} Lj=1..n k=1,..m (3.6)
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Bu tanimlamalar altinda ARP’ nin genel matematiksel modeli asagidaki gibidir;

2k Yik ={ m, i1 3.7
Yk Xijk = Yik v (i, k) i=1,..,n k=1,...m 3.8)
Yiesxijn < S| -1 vik) Sc{2,..n} k=1,..m (3.9
Vi € 0,1} i=1,..n  k=1,...m (3.10)
yir €1{0,1} i,j=1,...n k=1,...m kisitlart altinda, @3.11)
Enazz = %} c;j X Xijk (3.12)

3.2. Ara¢ Rotalama Problemi Coziim Algoritmalar:

ARP’ nin ¢6zlimii i¢in kullanilan algoritmalar, en 1yiyi amaclayan ve sezgisel olarak
iki ¢eside ayrilabilir. Sezgisel algoritmalar da kendi i¢inde klasik sezgisel ve meta-

sezgisel olarak iki gruba ayrilabilir.

3.2.1.Eniyilemeye doniik algoritmalar

Bolim 3.1° de yer alan matematiksel modele, talep edilen durumlar1 saglayacak
kisitlar eklenerek gesitli en iyi ¢dziim algoritmalar1 olusturulmustur [1]. Dogrudan
agac arama, dinamik programlama ve tamsayili programlama en iyilemeye doniik

¢Ozlim algoritmalarina 6rnek olarak verilebilir.

3.2.2. Klasik sezgisel algoritmalar

ARP i¢in kullanilan klasik sezgisel ¢oziim algoritmalar ii¢ ¢esit altinda incelenmistir

[16]:

1. Tur kurucu yontemler
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2. Iki asamal1 yontemler

3. lyilestirici yontemler

Tur kurucu sezgiseller, uygun olmayan atamalarla ¢oziime baslayip sonrasinda her
seferde iki diiglim arasina bir dal ekleyerek uygun ¢oziime ulasirlar. Dal eklerken arag

kapasite kisitinin saglanip saglanmadig takip edilir.

Tur kurucu yontemler i¢inde en ¢ok kullanilani Clarke ve Wright tarafindan, Dantzing

ve Ramser’ in ¢aligmalarini temel alarak gelistirilen kazang algoritmasi’dir [17].

Algoritma, bir noktanin baslangi¢c noktasi (depo) olarak belirlenmesi ile baslar.
Oncelikle biitiin duraklarin depodan ziyaret edildigi farzedilir. Sonrasinda iki alt turun
birlestirilmesiyle elde edilen kazang hesaplanir. En yiiksek ¢ikan kazang degerinden

baslayarak rotalar birlestirilir. Algoritmanin temel isleyisi Sekil 3.1°de gosterilmistir.

(D ®

& A
Cay—()  @)—()

Yonlendirilmeden dnce Yonlendirildikten sonra

Sekil 3.1. Kazang algoritmasi

Iki asamali yontemlerin ilk asamasinda, diigiimler araglara kapasiteyi asmayacak
bigcimde atanir. Ardindan ikinci asamada her bir arag i¢in GSP sezgiselleri kullanilarak
rotalar tespit edilir [18]. Once gruplayip sonra rotalayan tiirdeki algoritmalar, iki

asamal1 tekniklere 6rnek olarak verilebilir.

Tyilestirici yontemleri ise arag rotalarmin birer birer veya birden ¢ok sayida rotanin
ayn1 anda iyilestirilmelerini saglayan iki farkli c¢eside sahiptir. Tek rota
iyilestirmelerinde, gezgin satici algoritmast i¢in kullanilan tekniklerden

yararlanilmaktadir.



18

3.2.3. Meta-sezgisel algoritmalar

Biitiinlesik eniyileme problemlerinin mantiginda, problemin biitlin miimkiin
¢oziimlerinin ¢oziiliip en iyi olan ¢ozlimiin ¢6zlim olarak tespit edilmesi vardir. Teorik
olarak bir problemi bdyle bir yontemin yaklasimiyla ¢6zmek miimkiindiir. Ancak
pratikte ¢6ziim uzayinin ¢ok fazla boyuta sahip olmasi durumunda bu tiir yontemlerle

¢coziime ulagsmak genellikle miimkiin olmamaktadir.

Bu nedenlerden dolay1 son donemde yeni ¢6ziim yontemlerinin ortaya konuldugu
goriilmektedir. Yasakli arama, genetik algoritma ve tavlama benzetimi algoritmalarin
bu tip yontemlere 6rnek olarak verebiliriz. En iyi yerine ¢ogunlukla en iyiye yakin olan

¢coziimi daha kisa stirede tespit edebilmeleri bu tiir yontemlerin ortak 6zelligidir.

3.2.3.1. Yasakh arama algoritmasi

Yasakli arama algoritmasi, biitiinlesik eniyileme problemlerini ¢6zlimiine ulagmak igin
icin olusturulmus sezgisel bir yontemdir. Diger yontemlerle birlikte kullanildiginda

yerel en iyiye takilmay1 6nleyebilen bir tekniktir.

Yasakli arama algoritmasinin basarili bir bigimde kullanildigi alanlara; ulagtirma,
cizelgeleme, tesis yerlesimi, telekomiinikasyon, arag¢ rotalama gibi pek ¢ok alan 6rnek

olarak verilebilir [19].

3.2.3.2. Genetik Algoritmalar

Genetik  Algoritmalar sezgisel bi¢imde uygulanabilecek olasilikli  arama
tekniklerindendir. Ilk ortaya cikist 1960 ‘li yillarin sonlarindaki Holland’ 1n
uygulamalarma dayanir. Ogrenebilen makinelerin tasarimini arastiran Holland
ogrenme isleminin; tek bir organizmadan ziyade tiirlerin nesilleri boyunca ortaya ¢ikan
evrimsel uyumu ile ortaya ¢iktigini fark eder [20]. Genetik algoritmalar da buna benzer
olarak dogadaki gelisim siirecini temel alir. Bu tip algoritmalar, hayatta kalabilen ve

ozelliklerini yeni nesillere yansitabilen organizmalarin Ozelliklerini taklit ederek



19

¢Oziimii bulmaya ¢alisirlar. Bir problem i¢in bu siirecin taklit edilmesinin sebebi, iyi
coziimlerin ¢iftlestirilerek bireylerin gii¢lii 6zelliklerinin kullaniminin sagladig
avantajdir. Bu sekilde problemler icin daha iyi sonuglara ulasgilmaktadir. Ileriki

boliimlerde bu algoritma daha ayrintili sekilde anlatilacaktir.

3.2.3.3. Tavlama Benzetimi Algoritmasi

Tavlama benzetimi algoritmasi eniyileme problemleri i¢in iyi ¢oziimler olusturan
olasiliklt bir arama yontemidir. Metallerin fiziksel tavlanma siireci ile olan
benzerliginden dolay1 ‘Tavlama Benzetimi’ ismini almistir. Algoritma, Kirkpatrick vd.
tarafindan ortaya konmus ve gelistirilmistir [21]. Bilgisayar tasarimi, goriintii isleme,
molekiiler fizik ve kimya, cizelgeleme ve ara¢ rotalama gibi pek ¢ok problemde bu

algoritma kullanilabilmektedir.



BOLUM 4. KUMELEME ANALIZI VE ARAC ROTALAMADA
KUMELEME TEKNIiKLERIi

Ara¢ Rotalama Problemlerinin ¢6ziim asamalarinda ¢ok sayida veriye ¢Oziimiin
tutarlilig1 acgisindan gerek duyulmaktadir. Ancak verilerin fazla olmasi durumunda
birgok ARP ydnteminin uygulanmasinda problemler olugmaktadir. Bu durumda
yontemlerin uygulanabilirliligini saglamak amaciyla verilerin siniflandirilmasi
ihtiyact olugmaktadir. Kiimeleme analizi, verileri siniflandirmada faydali olan ¢ok
degiskenli bir analiz yontemidir. Kiimeleme analizinde amagc, siniflanmamis verileri
benzer 6zelliklerine gore siniflandirmak ve arastirmaciya 6zetleyici bilgiler saglamada

yardimci olmaktir.

Kiimeleme analizi farkli sorunlarin giderilmesinde kullanilan 6nemli bir analizdir.
Ozellikle, dogru gruplarin bulunmasinda iyi sonuglar meydana getirir. Ornegin,
uzaklik matrisine gore bir perakende zincirinin magazalarin1 kiimeleme probleminde
kullanilabilir. Bunun yanisira kiimeleme analizi veri indirgemesi i¢inde kullanilir.
Ornegin, magazalarin ¢ogu yeni bir iiriin igin test pazarlari olarak kullanilmas:
gerekebilir. Eger magazalar benzer magazalar igeren kiiciik sayidaki gruplara ayrilirsa
her bir gruptan bir magaza segilerek test pazarimi daha az sayida magazaya
indirebiliriz. Boylece uygulamada gerek zaman gerekse maliyet ve emek agisindan

onemli tasarruflar elde edilmis olur.

‘Kiime, birbirine benzer nesnelerin ¢ok boyutlu uzayda olusturduklart bulutlar
benzetmesi’ bi¢ciminde aciklanabilir [22]. Bu kiimeleri olusturma islemi ise kiimeleme

analizidir.

Kiimeleme analizi ile alakali yapilabilecek diger bir tanimlama ise; gruplandirma

problemlerini ¢6zmek amaciyla kullanilan tanimlayici veri analizi, homojen gruplarin
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diizenlenmesi i¢in degiskenler hakkindaki bilgileri siralama amaciyla yapilan ¢ok

degiskenli istatistiksel analiz teknigi seklinde yapilabilir [23] .

Hemen hemen tiim analitik problemlerde karsilasilan bircok 0Ozellik nedeniyle
siniflandirmay1 gerektirecek durumlar ile karsilasilir [24]. Kiimeleme analizi bu gibi

durumlarda siniflandirmaya destek olan bir analiz yontemidir.

Kiimeleme analizi bagimli ve bagimsiz degiskenleri esdeger agirlikta hesaba katar.
Birbirine bagimli olan tiim durumlari arastirir. Kiimeleme analizi, nispeten homojen
olarak olusturulmus gruplardaki nesneleri belirleyip siniflandirmaktadir. Ayni grup
icinde yer almis olan nesneler; degiskenleri agisindan genellikle birbirlerine benzerlik
gosterirken diger gruptaki nesneler ile ozellikleri bakimindan farklilagmaktadirlar

[25].

Kiimeleme analizi; birka¢ asamadan meydana gelen bir ¢6ziim siirecidir. Analizin ilk
asamasini veri girisi olusturur. Yani ilk olarak dogal siniflamalar1 hakkinda kesin
bilgilerin bulunmadigi anakiitlelerden alinan n sayida birimin incelenen p sayida
degiskenle alakali inceleme sonuclari degerleri olusturulur. Boylece veri matrisi
olusturulmus olur. Daha sonra verinin 6lgiim tipine uygun bir benzerlik Ol¢iisii ile
nesnelerin uzakliklar matrisi meydana getirilir. Uygun kiimeleme teknigi secilir ve
kullanilir. Teknigin kullanilmasi sonucu nesneler kiimelerine ayrilmis olur. Kiimeleme

sonuglarinin tutarliliginin yorumlandig1 asama ise analizin son asamasidir [26].

Asagida sekil 4.1." de kiimeleme analizinin asamalar1 islem sirasina gore ayrintili

olarak goriilmektedir.

Tablo 4.1. Kiimeleme analizi agsamalari

Adimlar Yapilan Islem
1 Problemin Tanimlanmasi
2 Analiz i¢in veri giriginin saglanmasi
3 Uzaklik matrisinin elde edilmesi
4 Kiimeleme tekniginin secilmesi
5 Elde edilen kiimelerin yorumlanmast
6 Sonuglarin anlamlili§inin tartisiimasi
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4.1. Kiimeleme Analizi Teknikleri

Kiimeleme teknikleri; uzaklik matrisini kullanarak nesneleri kendi i¢inde benzer ve

kendi aralarinda benzer olmayan gruplar haline getirmeye imkan veren tekniklerdir.

Kiimeleme analizi i¢in ¢ok sayida algoritma ortaya atilmistir. Ancak literatiir de bu
algoritmalar iki ana baslik altinda toplanmistir. Bunlardan birincisi, hiyerarsik
kiimeleme teknikleri, digeri ise hiyerarsik olmayan kiimeleme teknikleri olarak
adlandirilmaktadir. Her iki teknigin de ortak amaci kiimeler arasindaki farkliliklari ve
kiimeler i¢i benzerlikleri en yliksek diizeye ¢ikarmaktir. Hangi teknigin kullanilacagi
kiime sayisiyla iligkili olmakla birlikte her iki teknigin beraber kullanilmasi daha
faydalidir. Bu sekilde hem sonuglarin hangisinin hem de iki teknigin hangisinin daha

iyi sonuclar verdigini tespit etmek miimkiin olmaktadir.

Kiimeleme tekniklerinin genel yapis1 Sekil 4.2.°de verilmistir [27].
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KUMELEME TEKNIKLERI

L2
Y Y

Hiyerarsik Hiyerarsik Olmayan
Toplamali Bélmeli K-Ortalama Teknigi

v
] Y

Monotetik Politetik

v v

Baglanti: Teknikleri Varyans Teknikleri Merkezilestirme Teknikleri
Ward Teknigi Medyan Centroid

v v

Tek Baglanti Tam Baglanti Ortalama Baglant

Sekil 4.1. Kiimeleme tekniklerinin genel goriiniimi

4.1.1. Hiyerarsik teknikler

Hiyerarsik teknikler, nesneler arasindaki uzakliklarin matrisi ele alinarak islemlere
baslamaktadir. Biitiin gruplar tek bir nesneden olusacak sekilde islemlere baslanmakta
yani analizin basinda her bir nesne tek basina bir kiime olarak diisliniilmektedir.
Sonrasinda birbirine yakin kiimeler birlestirilmekte, birlestirilme islemi ard arda

tekrarlanarak devam ettirilmektedir.
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Bu tekniklerden kabul gérmiis olanlari; tek baglanti teknigi (En Yakin Komsuluk), tam
baglant1 teknigi (en uzak komsuluk), ortalama grup baglanti teknigi, ward teknigi,

medyan teknigi ve centroid teknigidir [28].

4.1.2. Hiyerarsik olmayan teknikler

Kiime sayist hakkinda bilgi mevcutsa veya arastirmaci kiime sayisina karar vermis ise
bu durumda hiyerarsik teknikler yerine hiyerarsik olmayan kiimeleme tekniklerini

kullanmak gerekir.

Kiime sayilarinin 6nceden belirlenmesi ve kiime sayis1 se¢imlerinin rasgele olmasi
hiyerarsik olmayan kiimeleme tekniklerinin dezavantajidir. Hiyerarsik olmayan
kiimeleme teknikleri, hiyerarsik tekniklere oranla daha hizli sonuca ulasirlar ve nesne
sayis1 arttikca o kadar tutarli sonuglar ¢ikarmaktadirlar. Fakat biitiin bu avantaj ve
dezavantajlarina ragmen hiyerarsik tekniklerle hiyerarsik olmayan tekniklerin beraber

kullanilmasi 6nerilmektedir.

Hiyerarsik kiimeleme teknigi olan k- ortalama teknigi daha c¢ok biiyiik sayidaki
nesnelerden kiiciik sayida kiimeler olusturmak i¢in kullanilmaktadir. Bu teknigin
amaci, kiimeler i¢i kareler toplamin1 minimize ederek yani kiime i¢i degiskenligi en
aza indirgeyerek p boyutlu degiskene sahip nesneyi k kiimeye bolmektir. Miimkiin
boliinmelerin sayisi ¢cok yliksek olacagindan en iyi ¢oziimii beklemek dogru degildir.
Bu algoritma bir lokal (yerel) optimum ¢6ziimii bulmaktadir. Bu ¢6ziim bir nesnenin
bir kiimeden digerine ge¢mesiyle kiimeler i¢indeki kareler toplamini azaltmaktadir.
Algoritmada ¢esitli baslangi¢ boliinmeleri ile ¢ok sayida tekrarlama yapilarak
kiimeleme sonuglarindan en iyiye yakin olanmin tespit edilmesi amaglanir. Burada
farkli baslangic boliinmelerinin tekrarlanmasindaki neden, ya biitiinden baslanarak

ayristirmak yada nesneden baglanarak nesneleri birlestirmektir.

Kiimelemede baslangic yontemi, sonucta meydana gelen kiime c¢Oziimiinii
etkilemektedir. K-ortalama algoritmasi tekniginde, oncelikle nesnelerin her birinin
rasgele bigimde kiimelere atanmalari yapilir. Sonrasinda yapilan bu atamalar k-

ortalama algoritmasi yardimi ile optimize edilir. Bir¢ok rasgele baslangi¢c atamasi
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denenerek kiimelerin belli bir sayis1 i¢in lokal optimum ¢6zliimiin olasilig1 artmaktadir

[29].

K-ortalama teknigi biiyiik veri setlerinde kullanilabilirliligi nedeniyle yaygin olarak
uygulanmaktadir. Bu algoritmada aragtirmacinin bulunacak kiime sayisini belirlemesi

algoritmanin verecegi sonug i¢in onem tasimaktadir.

K-ortalama teknigi biiyiik veri setleri i¢in iyi ve hizli sonug veren bir teknik oldugu
icin ¢ogu ticari veri i¢in kullanigh bir tekniktir. Optimal kiimeleme tam olarak
gerceklesmemesine ragmen pratik kullanimi agisindan bu teknik oldukga kullanighdir.
Bunlarin yanisira bircok veri madencili§i yazilimlar1 k-ortalama teknigine

dayanmaktadir [28].

4.2. Arac Rotalamada Kiimeleme Teknikleri

Yukarida da belirtildigi {izere kiimeleme analizi bir¢ok alanda uygulanmaktadir. Fakat
kiimeleme analizi uygulamalarinda o&lgeklenebilirlik (scalability) g6z ardi
edilmektedir. Arastirmacilar daima ana bellekte bulunan verinin tam ve eksiksiz
olmasini arzu etmekte ve tutarli kiimeler bulmay1 amaglamaktadirlar. Ancak bilinen
klasik kiimeleme teknikleri ile biiylik veri setleri dl¢iilememektedir. Bu nedenle son
yillarda Olceklenebilirlige onem veren yeni algoritmalar gelistirilmistir [30]. Yeni

gelistirilen bu kiimeleme algoritmalar1 asagida agiklanacaktir.

Literatiirde ¢ok sayida kiimeleme algoritmasi olmasina ragmen ara¢ rotalamada

kiimeleme teknikleri baglica bes boliime ayrilabilir. Bunlar;

Model Esasli Kiimeleme Teknikleri: Her bir kiime i¢in bir modelin hipotezini kurarak

en uygun modeli tespit etmeye caligirlar.

Merkeze Dayali Boliimleyici Kiimeleme Teknikleri: Yapilan ¢esitli boliinmelerden
sonra bazi 6zelliklere gére bu boliinmeler degerlendirilir ve kiime sayisi tespit edilir.
Burada her bir bolme bir kiime anlamina gelmektedir. Baglangi¢ kiimesi ise ¢ogunlukla

rassal olarak segilir.
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Hiyerarsik Kiimeleme Teknikleri: Bu teknikler merkeze dayali ayirici tekniklerde
oldugu gibi baz1 6zellikleri kullanarak nesnelerin hiyerarsik yap1 i¢cinde kiimelenmesi

temeline dayanir.

Yogunluga Dayali Kiimeleme Teknikleri: Bu teknikler, kiimeleri olustururken, veri
seti i¢indeki noktalarin yogunlugunu temel alarak kiimeleri belirlemektedirler [31].
Daginik sekle sahip kiimelerin olusacagi yani giiriiltiilii verilerin ¢ok oldugu

durumlarda oldukga kullanishidir [32].

Izgara Tabanlh Kiimeleme Teknikleri: Veri setini hiicrelere ayirarak 1zgarali bir yapi
olusturulmasi temeline dayanir ve kiimeleme bu 1zgarali yap1 géz Oniine alinarak

gerceklesir [33].

4.2.1.Model esash kiimeleme teknikleri

Bu tekniklere, model esasli kiimeleme teknikleri denmesinin sebebi; kullanilan
algoritmalarin veri seti ile uyumlu bir model secerek kiimeleme yapiyor olmasidir.
Ozetle bu algoritmalar, veriler ile bazi matematiksel modeller arasindaki uyumu
optimize etmeyi amaglarlar. Cogunlukla verilerin mevcut olasilik dagilimlar
tarafindan olusturuldugu varsayilmaktadir. Model esasli kiimeleme teknikleri iki
ceside ayrilmaktadir. Bunlardan ilki, istatistiksel yaklasim, digeri ise yapay sinir

aglaridir.

4.2.2. Merkeze dayah boliimleyici kiimeleme teknikleri

Merkeze dayali boliimleyici kiimeleme teknikleri, belli bir sayida nesneden olusan veri
setini baglangigta belirlenen sayida kiimeye ayirmaktadirlar. Kiimeleme sonucunda
meydana gelen kiimelerde, kiime ici benzerlik yiiksek iken kiimeler arasi benzerlik
diisiiktiir. Fakat baslangicta tespit edilen kiime sayis1t dogru tahmin edilmediginde elde

edilen sonuclarda tutarsizliklar olusmaktadir [34].
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Uygulamada en ¢ok karsilasilan merkeze dayali boliimleyici kiimeleme tekniklerini k-
means, k-medoid, PAM, CLARA ve CLARANS algoritmalar1 olarak belirtmek

mumkinddr.

4.2.3. Hiyerarsik kiimeleme teknikleri

Hiyerarsik kiimeleme tekniklerinde, baslangicta kiime sayisi belirtilmemektedir.
Algoritma, veri seti ve uzakliklar matrisi girdileri ile tanimlanmaktadir. Sonucta g1kt
olarak meydana getirilen kiimeler hiyerarsiktir. Hiyerarsik kiimeleme tekniklerinin
birgcogunda uygulanan siire¢ optimizasyon temelli degildir. Bu tekniklerin amaci,
birlesme tamamlanincaya kadar bolmenin ilerlemesi i¢in tekrarlamalar yaparak bazi
yaklagimlart tespit etmektir [35]. Hiyerarsik kiimeleme teknikleri agaca benzer

(dendogram) bir grafik meydana getirirler.

Hiyerarsik kiimeleme tekniklerini, hiyerarsik birlesmenin asagidan yukariya ve
yukaridan asagiya yapilmasina bagli olarak toplayici ve ayirict hiyerarsik kiimeleme

teknikleri olarak iki ¢eside ayirmak miimkiindiir.

Hiyerarsik kiimeleme tekniklerinin bazi dezavantajlar1 bulunmaktadir. Bunlar, veri
nesneleri bir kez birlestiginde veya boliindiigiinde ikinci adim artik yeni olusturulan
kiimeler lizerinden devam edecektir. Yani daha dnce yapilan herhangi bir islemi geri
almak miimkiin olmamaktadir. Bu nedenle bu teknikler giiriiltiilii veriye kars1 oldukca
duyarlidir. Ayrica konveks olmayan kiimelerin bulundugu veri setleri iizerinde
uygulandiklarinda da bazi sorunlar ile karsilagilmaktadir. Yine de bu teknikler biiyiik

kiimeleri bélme egilimine sahiptir [36].

Geleneksel hiyerarsik kiimeleme teknikleri sadece kiiciik ve orta biiyiikliikteki veri
setleri i¢in kullanilmaktadir. Ancak glinlimiiz sartlarinda artik ¢ok biiyiik boyutlara
sahip olan ve bununla birlikte giiriiltiilii veriler igeren veri setleri s6z konusudur. iste
sozii edilen bu veri setlerini Olgeklendirebilmek i¢in kiimeleme algoritmalari

gelistirilmis ve bir¢ok farkli algoritma ortaya atilmistir.
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Hiyerarsik kiimeleme algoritmalari, boliimleyici algoritmalara gére daha esnektirler.
Bu algoritmalarin baslangi¢ parametrelerine ihtiyaci olmamaktadir. Ancak, yukarida

anlatilan boliimleyici kiimeleme algoritmalarina oranla hesaplama karmasikliklari

daha fazladir.

Hiyerarsik kiimeleme tekniklerinin avantajlari, veri nesnelerinin yogunlugu
konusunda esnek olmasi, uzaklik 6l¢iilerinin tiimiinii degerlendirebiliyor olmasi ve her
Olgek tlrii ile uygulanabilir olmasidir. Teknigin dezavantajlar1 ise daha Once
belirtildigi gibi, iterasyonlarin bitig kriterlerinde belirsizliklerin olmasi ve olusturulan

kiimelere 1yilestirme amaci ile bile geri doniillememesidir [37].

4.2.3.1. Toplayic1 kiimeleme teknikleri

Toplayici kiimeleme algoritmasi olarak bilinen algoritma 1990 yilinda Kaufman ve
Rousseeuw tarafindan ortaya atilmistir. Algoritmada temel mantik oldukca basittir.
Kiimelenecek veri seti n sayida nesne igeriyorsa, algoritma n sayida kiime ile baslar.
Kiimelerin her bir ¢ifti i¢in belirlenen uzaklik 6lgiileri kullanilarak (nxn) boyutunda
bir uzaklik matrisi olusturulur. Daha sonra algoritma birbirine en yakin kiimeleri
birlestirir ve (n — 1)x(n — 1) boyutunda yeni bir uzaklik matrisi meydana getirir. Bu
stire¢ veri setindeki tiim nesneler bir kiime i¢inde yer alincaya kadar tekrarlanir [38].

Kiimeleme stireci, asagidan yukariya dogru ¢alisan bir siirectir [39].

Bu tekniklerin hesaplama karmasiklig1 yiiksektir. Bu nedenle siireci hizlandirmak i¢in
bazi yontemlerden yararlanilmadir. Bu ydntemler BIRCH, CURE, ROCK ve
CHAMELEON gibi algoritmalardir.

4.2.3.2. Ayiric kiimeleme teknikleri

Ayirict kiimeleme algoritmasi olarak bilinen algoritma 1990 yilinda Kaufman ve
Rousseeuw tarafindan ortaya atilmistir. Algoritma veri setinin tiim nesnelerini tek bir
kiime icerisinde kabul ederek baslar sonrasinda veri setini alt kiimelere ayirarak siireci

baglatir. Daha sonra alt kiimeler daha da kiigiik kiimelere ayrilarak algoritma devam
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ettirilir. Bu teknikte kiimeleme toplayicit kiimeleme tekniginin tersine yukaridan

asagiya dogru bir siireg ile yapilir [40].

Ayiricr kiimeleme teknigi toplayict kiimeleme teknigi ile karsilastirildiginda; ayirici
kiimeleme teknikleri daha fazla isleme ihtiya¢ duydugundan daha yiiksek oranda
tutarsiz sonug¢ olusturmaktadir. Bu nedenle uygulamalarda oncelikle toplayici

kiimeleme tekniklerinden yararlanilmalidir [27].

4.2.4.Yogunluga dayah kiimeleme teknikleri

Yogunluga dayali kiimeleme teknikleri, yukarida bahsedilen teknikler gibi kiimeleri
meydana getirirken nesneler arasindaki uzakliklardan yararlanmamakta; bu teknikler

nesnelerin yogunluklarina gore kiimeleri belirlemektedir.

Asagidaki sekil 4.2. ve sekil 4.3.’de kiime nesnelerine giiriiltiilii nesneler eklenerek
olusturulan veriler i¢in yogunluga dayali kiimeleme gosterilmistir. Sekil 4.2.” de herbir
noktanin kendi kiimesinin diginda kalan noktalara olan uzakliginin kendi bulundugu
kiimedeki noktalara olan uzakligindan daha uzun kaldig1 goriilmektedir. Sekil 4.3.’de
ise kiimeler diisiikk yogunluklu bolgelerden yiiksek yogunluklu bélgelere dogru
ayrilmaktadir. Giriiltiili veriler mevcutsa iki dairesel kiimeyi sekil 4.2°deki gibi
birlestirmek imkansizdir. Ayrica, sekil 4.2°de giiriiltiilii veriler, kiimelerin disinda bir
egri olusturmakta; bu aykirt durumun sekil 4.3 incelendiginde ortadan kalkmis oldugu
goriilmektedir. Kisaca belirtilmeye c¢alisilan yogunluga dayali kiimeleme

tekniklerinin, glirtiltiilii ve aykir1 degerler varsa sikg¢a kullanilmasidir [41].
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Sekil 4.2. Yogunlagmus kitle (contiguity) tabanli kiimeleme

Sekil 4.3. Yogunluk tabanli kiimeleme

DBSCAN, OPTICS, DENCLUE yogunluga dayal1 kiimeleme tekniklerinin en yaygin
olanlaridir [42]. Yapilan bir arastirmada DBSCAN ve OPTICS algoritmalar: kiiresel
olmayan kiimelenmeleri bulma konusunda merkeze dayali bdliimleyici kiimeleme
algoritmalarindan olan K-ortalama algoritmasindan ¢ok daha basarili oldugu
goriilmiistiir [43]. Yogunluga dayali kiimeleme tekniklerini karsilagtirirsak OPTICS
algoritmas1 gorsellestirme tabanli oldugu igin DBSCAN algoritmalarinin aksine,
biiylik boyutlu veritabanlarina uygulandiginda elde edilen grafikleri yorumlamak ¢ok
zorlagmaktadir [43]. Perakende sektoriinde market zincirleri her gegen giin zincirlerine
yeni magazalar eklemekte oldugundan c¢ok sayida markete dagitimlarini
gerceklestirmek durumundadirlar. Yapilan bir arastirma sonucunda DBSCAN
algoritmasi sonucundaki kiime kalitesinin DENCLUE algoritmasindakine gére daha

iyl oldugu goriilmiistiir [44]. Bu nedenlerden o6tiirli yogunluga dayali kiimeleme
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tekniklerinden DBSCAN algoritmasinin uygulama kismi i¢in avantajli olacag tespit

edilmistir.

Uygulama kisminda ele aldigimiz problemimizde giiriiltiilii ve aykir1 degerler ¢okga
yer aldigindan dolay1 tezin uygulama kisminda yogunluga dayali kiimeleme
tekniklerinden biri olan DBSCAN algoritmast kullanilmistir. Uygulama kisminda
DBSCAN algoritmas1 kullanildigindan DBSCAN algoritmas: ayrintili olarak

aciklanacaktir.

4.2.4.1. DBSCAN algoritmasi

DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) algoritmasi,
1996 yilinda ortaya atilmis ve yogunluga dayali kiimeleme tekniklerinin temelini

meydana getirmistir [45].

Algoritma kiimeleri olustururken nesnelerin yogunluklarini hesaba katar. Kiimeler,
yiiksek yogunluklu veri nesneleri ile tanimlanmakta; diisiik yogunluklu nesnelerin
bulundugu kiimeler ise aykir1 veya giiriiltiilii noktalar1 gostermektedir. DBSCAN,
ozellikle biiyiik veritabanlar1 ve giiriiltiilii nesneler igeren veri setleri icin oldukga
kullanighdir. Bunun yanisira farkli biiyiiklik ve sekillerdeki kiimelerin

belirlenmesinde de sik¢a kullanilmaktadir [46].

DBSCAN algoritmasi, € ve MinPts olmak tizere iki adet girdi parametresine ihtiya¢

duyar. Burada; €: Yarigap (kiimedeki her bir nesnenin € yarigapindaki komsulugu)

MinPts: Kiime ¢evresindeki en az nesne sayisi olarak tanimlanmaktadir.

Yukarida agiklanan bu iki giris parametresine karsi algoritmanin duyarli olmasi
DBSCAN algoritmasiin dezavantaji olarak goriilmektedir. Algoritmanin ortalama
hesaplama karmasikligi, O(nlogn) dir. Burada n veri setindeki nesne sayisidir [45].
Algoritmanin adimlarmin daha iyi anlagilmasi i¢in bazi kavramlarin tanimlanmasi

yararli olacaktir.
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Bir kiimenin nesneleri ele alinirsa eger her biri icin € yaricapl alaninda en az MinPts
degeri kadar nesne yer aliyorsa bu kiimedeki nesneler yogunluklarina gore

tanimlanirsa yogun nesneler olarak tanimlanmaktadir [47].

Ele alinan bir nesnenin € yarigap:r ile komsulugu; nesnenin € —komsulugu (€ -

neighborhood) olarak adlandirilmaktadir.

Eger bir nesnenin € komsulugu en az MinPts sayida nesneyi kapsiyorsa, bu nesne

cekirdek nesne (core object) olarak adlandirilmaktadir.

Verilen bir veri setinde, eger p nesnesi, q nesnesinin € komsulugu icinde ise p nesnesi

q nesnesinin dogrudan yogunluga katilan nesnesi (directly density reachable) olarak

tanimlanmaktadir ve burada q nesnesi ¢ekirdek nesneyi temsil etmektedir.

Algoritma su sekilde calismaktadir:

Adim 1: Veri setindeki her bir nesnenin € komsulugunu kontrol et.

Adim 2: Bu alanda MinPts ile belirlenen sayidan daha fazla nesne var ise buna

cekirdek nokta adini ver.

Adim 3: Her bir kiimeyi, ¢ekirdek nesne etratinda biiytit.

Adim 4: Veri nesnelerinin bir kiimeye atanma islemi tamamlandiginda yani herhangi

bir kiimeye artik hicbir veri nesnesi eklenemediginde algoritmay1 sonlandir.

Adim 5: Eger hala bir kiimeye atanmamis veri nesnesi s6zkonusu ise bu nesneleri

giiriiltiilii olarak nitelendir.
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4.2.5.1zgara tabanh kiimeleme teknikleri

Izgara Tabanli Kiimeleme Teknikleri, veri setini 1zgaral1 bir yap1 haline getirerek belli
sayida hiicreye bolmekte ve tiim kiimeleme islemlerini bu 1zgarali yap1 iizerinde
gergeklestirmektedir. Izgara hiicrelerin yogunlastigi yerleri hesaba katarak kiime
sayisinin belirlenmesinden sonra veri nesnesi olmayan i1zgara hiicreleri ile kiime
merkezleri arasindaki uzakligin hesaplanmasi ile bu teknikte yer alan algoritmalarin
hizli galigmasi saglanir ki bu durum 1zgara tabanli tekniklerin en 6nemli avantaji olarak

gorlilmektedir [48].

Izgara Tabanli Kiimeleme Teknikleri en etkili algoritmalar olmasina ragmen,
algoritmalarin etkisi Onceden belirlenmis 1zgaralarin biiyilikliglinden ve belirli
hiicrelerin esik degerlerinden ciddi bigimde etkilenmektedir. Bu durum bu tekniklerin

dezavantaj1 olarak kabul edilmektedir [31].

Izgara Tabanli Kiimeleme Tekniklerine 1zgara hiicrelerinde depolanmus istatistiksel
bilgiyi belirten STING algoritmasi, dalga doniislim yontemi kullanarak nesneleri
kiimeleyen WaveCluster algoritmasi ve ¢ok boyutlu veri uzayinda kiimeleme i¢in hem
1zgara tabanli hem de yogunluga dayali yaklasimi temsil eden CLIQUE algoritmasi

Ornek olarak verilebilir.



BOLUM 5. GENETIK ALGORITMA

Bugiine kadar ortaya atilan biitiin algoritmalarin temel amaci belirli bir problemi
cozmektir, yani potansiyel c¢oOziimlerden meydana gelen bir ¢6ziim uzayim
aragtirmaktir. Kiigiik boyutlu ¢6ziim uzayina sahip problemlerde tiim uzayini eksiksiz
arayan kesin yontemler kullanilmaktadir; fakat arama uzaymin boyutunun biiyiik
oldugu problemlerde bazi 6zel yapay zeka tekniklerini kullanmak gerekmektedir.
Genetik Algoritma (GA) boyle bir yontemdir; arama islemini genetik kalitim gibi bazi

dogal olaylar1 kullanarak yapan stokastik bir arama algoritmasidir [49].

5.1. Genetik Algoritma’daki Kavramlar

GA’nin nasil ¢alistig1 agiklanmadan 6nce algoritmada gecen kavramlar agiklanacaktir.

Genotip ve fenotip: Genotip bireyin mevcut gen yapist 6zellikleri iken fenotip ise

organizmanin gozlenen 6zellikleridir [50].
Allel: Alleller bir kromozomdaki en kii¢iik parcalardir. Dogada, alleller XY gibi iki
tane semboldenmeydana gelmektedir, fakat genetik algoritma uygulamalarinda

genellikle tek sembol ile belirtilirler.

Gen: Gen, bir kromozom (birey) biinyesinde belirli bir fenotip 6zelligi temsil eden

allel ya da alleller dizisidir.

Kromozom (Birey): Genetik algoritmada bir ¢dziimii temsil eden, belirli uzunluga

sahip ve bireyin tiim genetik bilgisini barindiran kromozom yani birey alleller dizisidir.

Sekil 5.1°de yukarida agiklanan allel, gen ve kromozom arasindaki iligki belirtilmistir.
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Allel \

Gen Kromozom
Sekil 5.1. Allel-gen-kromozom iligkisi

Popiilasyon (Niifus): Popiilasyon ¢6ziim uzayindaki birden fazla sayida noktadan

olusan ¢6ziim kiimesidir, yani birden fazla sayida kromozomdan meydana gelir.

5.2. Genetik Algoritma Asamalari

Asama 1. Genetik Kodlama
Bir bireyin, genlerinin desifre edilmis fenotipinin kodlanmig hali bireyin gen yapisini
verir. En iyileme probleminde de benzer sekilde, problemin bir ¢6ziimii i¢in yapilan

genetik kodlama, bu bireyin gen yapisint meydana getirmektedir.

Belirlenen kodlama ile en iyileme probleminin olas1 tiim olurlu ¢o6ziimlerinin
sifrelenebilmesi ve ¢aprazlama, mutasyon (doniisiim) gibi genetik operatorlerin, bu
kodlama ile meydana getirilmis bireylere uygulanabilir olmasi gerekmektedir. Genetik
kodlamadaki ufak degisiklikler sonucunda algoritmanin performansi biiyiik 6l¢iide
degisebilmektedir, cogunlukla arastirmacinin sezgileri ile belirlenen sdzkonusu
kodlamanin  dogru secilmesi algoritmanin  performansini  ciddi  bigimde
degistirmektedir [51]. Varolan ¢ok sayida genetik kodlama c¢esidi asagida
aciklanmaktadir. Baglica kodlama yontemlerine ikili kodlama, gri kodlama,
permiitasyon kodlama, tamsayili kodlama, gercek sayili kodlama, rassal sayili
kodlama 6rnek verilebilir. Uygulama kisminda permiitasyon kodlama kullanildigindan

permiitasyon kodlama agiklamali olarak verilmistir.

Permiitasyon Kodlama: Gezgin satic1 veya ara¢ rotalama gibi, siralamanin 6nem
arzettigi problem tiirlerinde kullanilmas: elveriglidir. Satici tarafindan talep

noktalarinin ziyaret edilme sirasina gore belirlenen kodlamadir. Kii¢iik bir 6rnek
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iizerinde gosterecek olursak 9 talep noktasi olan bir GSP i¢in ugranilacak miisteriler

sirasiyla 3-6-5-4-7-1-2-9-8 ise kodlama da [3 6 54 7 1 2 9 8] seklinde olacaktir [52].

Asama 2. Baslangi¢ popiilasyonu olusturma

Problemin yapisina gore tespit edilecek olan boyutta, rassal ¢éziimlerden olusan bir
baslangi¢ popiilasyonu meydana getirilir. C6ziim uzayindaki farkli bolgelerden
coziimlerle meydana getirilen bu kiime sayesinde, diger meta-sezgisel yontemlerden

farkli olarak, farkli bolgelerde ayn1 anda arama yapilabilecektir.

Asama 3. Uygunluk degerlendirme (evaluation of fitness) fonksiyonu

Uygunluk degerlendirme fonksiyonu, GA’da problem ile algoritma arasinda baglanti
saglayan bir islemdir. Bu fonksiyon bireylerin popiilasyon igerisindeki degerini
uygunluk degerlerine gore belirler, daha iyi bireyler daha biiylik sansla hayatta
kalacaktir ve yeniden lireyecektir. Dolayisiyla uygunluk degerlendirme fonksiyonu
tanimlamak ¢ok dnemlidir. Olurlu olmayan ¢6ziimlerin bu fonksiyon sayesinde hesaba
katilmamas1 gerekmektedir [49]. En iyileme probleminde tanimlanacak amag
fonksiyonu bu gorevi istlenecektir. Kodlanmis birey algoritma esnasinda desifre
edilerek belirlenen amag fonksiyonuna sokulur ve amag fonksiyon degeri hesaplanir.
Uygulama kisminda ele alinan problem bir ARP olmasi dolayisiyla oncelikle
olusturulan rotalar i¢in toplam kat edilecek mesafenin en kiicliklenmesi

amaclanmaktadir. Litaratiirde benzer problemler icin;

D;j : iile j sehirleri arasindaki mesafe olmak {izere;

flx) = ﬁ (5.1)

uyum fonksiyonunun kullanildig1 gériilmiistiir.

Asama 4. Se¢im operatdrii

Secim popiilasyon igerisinden bir sonraki nesile aktarilacak olan bireylerin tespit
edilmesini saglar. Se¢im operatorii GA’da yeniden lireme isleminin en 6nemli kismini
olusturur. Bu operator ile algoritmadaki birey cesitliligi artacak ve bdylece ¢oziim
uzayinda farkli bolgelerde arama yapilabilecektir [52]. Cok sayida se¢im yoOntemi

ortaya atilmistir. Bunlardan en 6nemlileri; rulet gemberi, siralamali, turnuva ve elitizm
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se¢im yontemleridir. Bunlar arasindan uygulamada kullanacagimiz rulet ¢emberi

yontemi agiklanacaktir.

Rulet Cemberi Se¢im Ydntemi: Uygunlukla Orantili Se¢im yontemlerinde biri olan bu
yontem en yaygin olarak kullanilan se¢im yontemidir. Bireyler uygunluk degerlerine
gore belirli olasilik degerlerine sahip olurlar. Bu olasiliklar, her bir bireyin uygunluk

degerinin toplam uygunluk degerine oranlanmasi ile elde edilir.
Toplam popiilasyon biiyiikliigli m olsun ve en biiyiikleme problemi olsun.
Adim 1. Her bir i bireyinin uygunluk degeri f; hesaplanir.

Adim 2. Tiim bireylerin uygunluk degerleri toplanir ve toplam uygunluk degeri

m
F = Zfi hesaplanir.
i=1

Adim 3. Her bir bireyin se¢ilme olasilig1

m
p; = fi/Zfi hesaplanur.
i=1

Adim 4. Bu oranlar sirasiyla toplanarak her bir birey i¢in (0,1) aralifinda ve segilme

iist sinirin1 veren degerler elde edilir.

Adim 5. Popiilasyondaki birey sayist kadar (0,1) araliginda rassal say1 atilir ve her
rassal sayidan bir sonra gelen birikimli olasilik degerine karsilik gelen birey secilir

[52].

Asama 5. Caprazlama

Genetik algoritmanin performansini etkileyen 6nemli parametrelerden biridir. Tek
noktali, iki noktali, diizenli (iiniform), kismi planli, sira tabanli, pozisyon bazli ve
dairesel caprazlama gibi gesitleri vardir. Caprazlamada amag, ebeveyn kromozom
genlerinin yerini degistirerek c¢ocuk kromozomlar iiretmek ve bdylece varolan

uygunluk degeri daha yiiksek olan kromozomlar iiretmektir.
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Ele alinan problemimiz ARP oldugundan bu tiir problemlerde sik¢a kullanilan sira
tabanli caprazlama yontemi kullanilmistir. Caprazlama isleminin diger bir énemli
parametresi de c¢aprazlama oranidir. Uygulama kisminda ele alinan problem igin

yapilan denemeler sonucunda ¢aprazlama oran1 %80 olarak belirlenmistir.

Sira tabanli caprazlamada, oncelikle iki kesim noktasi tespit edilir. Daha sonra kesim
noktalar1 arasinda kalan genler konumlar1 korunarak yeni kromozoma aktarilir. Kalan
bos konumlar ise eslestirilen diger kromozomdan (Ebeveyn 2) kullanilan genler
cikarilarak kalan genleri soldan baslayarak sirayla yeni olusturulan kromozoma soldan

baslanarak doldurulur. Buna ait bir 6rnek Tablo 5.1.” de verilmektedir.

Tablo 5.1. Sira tabanl ¢aprazlama operatorii

Ebeveynl | 123456789
Ebeveyn2 | 453689721
Cocuk | 389456721

Asama 6. Mutasyon (doniisiim) operatorii

Genetik islemlerden biri olan mutasyon sayesinde GA yerel en iyi ¢dziime
yakalanmaktan kurtulabilmektedir [12]. Mutasyon islemi, arama uzayinda ¢aprazlama
islemi ile ulasilamayan bolgelere ulagsmay1 saglamaktadir [53]. Amag, varolan bir
kromozomun genlerinin bir ya da birkaginin yerlerini degistirerek yeni kromozom
meydana getirmektir. Ozellikle permiitasyon kodlamali kromozomlarda kullanilan ters
cevirme, ekleme, yerdegistirme, ikili degisim ve sezgisel mutasyonlar gibi ¢esitleri
vardir [52]. Bunlarin i¢inde en ¢ok kullanilani ikili degisim yontemidir. Tablo 5.2.” de
ikili degisim yonteminin permiitasyon kodlama ile hazirlanmis iki kromozom iizerinde

uygulanisi gosterilmektedir.

Tablo 5.2. kili degisim yontemi ile mutasyon

Mutasyon islemi uygulanmadan dnceki kromozom | 6512734
Mutasyon islemi uygulandiktan sonraki kromozom | 2516734

Ikili degisim yontemi ile kromozomdan rassal olarak secilen iki gen karsilikli yer
degistirir. Hangi genlere mutasyon islemi uygulanacagi, mutasyon oranina bagli olarak
belirlenir. Uygulama kisminda ele alinan problem i¢in yapilan denemeler sonucunda

mutasyon orant % 0,1 olarak belirlenmistir. Algoritmadaki mutasyon isleminde
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oncelikle her gen i¢in bir rassal say1r olusturulmaktadir. Bu rassal sayilar iginde
mutasyon oranindan kii¢iik bir say1 olustugunda ilgili olan gen se¢ilmekte ardindan
yine rassal olarak bagka bir gen daha se¢ilmekte ve bu secilen iki genin karsilikli olarak

yerleri degistirilmektedir.

Asama 7. Bitirme Kosulu

Algoritmada, yeniden iireme asamasindan sonra eger belirlenen bitirme kosulu
saglaniyorsa elde edilen popiilasyondaki en iyi birey algoritma sonucundaki en iyi
¢Oziim olacaktir. Bu bitirme kosulu; belirli bir iterasyon sayisi, belirli bir esik degeri
ya da belirli sayida iterasyon sonucunda degisme gerceklesmiyorsa durdurmak
olabilir. Ele alinan uygulamadaki problemde bitirme kosulu olarak iterasyon sayisi
kullanilmig olup, yapilan denemeler sonucunda iterasyon sayisinin 10000 olmasi

uygun gorilmiistiir.



BOLUM 6. UYGULAMA

6.1. Uygulamanin Tamitilmasi ve Amaci

Bu calismada, bir slipermarket zincirindeki taleplerin kargilanmasindaki ortaya ¢ikan
arag rotalama probleminin ¢6ziim metotlari tizerinde durulmustur. Bu amagla iki farkli
yaklasim gelistirilmistir. Birincisinde DBSCAN kiimeleme algoritmasi ile miisteriler
kiimelenmis ve arag rotalama problemi ¢oziilmiistiir. Tkinci yaklagimda ise, Genetik
algoritma destekli bir DBSCAN yaklagimi gelistirilmistir. Gelistirilen her iki metot bir
ornek uygulamada test edilerek sonuclar ANOVA testi ile karsilastirilmistir.

Uygulamada magazalara olan dagitim operasyonu sadece haftai¢i giinlerde

gerceklestirilmektedir.

Bu calismada dagitim filomuzda iki g¢esit kamyonumuz mevcuttur. Birinci gesit
kamyonlar soguk bir ortamda dagitilmas1 gereken taze iirlin gruplarini tagiyan taze
{iriin kamyonlaridir. ikinci ¢esit kamyonlar ise kuru {iriin gruplarini tastyan kuru {iriin
kamyonlaridir. Bu iki sekit kamyon arasindaki fark taze iiriin kamyonunda sogutucu

ve yalitimin olmasidir.

Stipermarket zincirindeki magazalar iki ¢esittir. Birinci ¢esit magazalar haftaici her
giin taze ve kuru iiriin talep eden magazalar olup gilinlik magazalar olarak
adlandirilmaktadir. Ikinci gesit magazalar ise haftaici giinlerden sadece pazartesi,
carsamba ve cuma gilinleri taze ve kuru iirlin talep eden magazalar olup yedek
magazalar olarak adlandirilmaktadir. Uygulamada toplam 78 magaza olup bunlarda
66 adedi giinlik, 12 adedi yedek magazadir. Tablo 6.1.°de 78 magazanin tiirii

belirtilmistir.
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Magaza Tiru

Magaza No | Magaza Turl | Magaza No | Magaza Turli | Magaza No
1 Giinliik 27 Yedek 53
2 Giinliik 28 Giinliik 54
3 Giinliik 29 Giinliik 55
4 Giinliik 30 Yedek 56
5 Giinliik 31 Giinliik 57
6 Yedek 32 Giinliik 58
7 Giinlik 33 Yedek 59
8 Giinlik 34 Giinliik 60
9 Giinliik 35 Giinliik 61
10 Giinliik 36 Yedek 62
11 Giinliik 37 Giinliik 63
12 Giinliik 38 Giinliik 64
13 Giinliik 39 Yedek 65
14 Giinliik 40 Giinliik 66
15 Giinlik 41 Giinliik 67
16 Giinliik 42 Yedek 68
17 Giinliik 43 Giinliik 69
18 Giinlik 44 Giinliik 70
19 Giinlik 45 Yedek 71

20 Giinliik 46 Giinliik 72
21 Giinliik 47 Giinliik 73
22 Giinliik 48 Giinliik 74
23 Giinliik 49 Giinliik 75
24 Yedek 50 Giinliik 76
25 Giinliik 51 Giinliik 77
26 Giinliik 52 Giinliik 78

Giinlik
Giinlik
Giinlik
Gilinliik
Gilinliik
Gilinliik
Giinliik
Giinliik
Giinliik
Giinlik
Giinlik
Giinlik
Giinlik
Giinlik
Gilinliik
Gilinliik
Giinliik
Giinliik
Yedek
Gilinliik
Giinlik
Yedek
Giinlik
Giinlik
Yedek
Giinlik

Uygulamada tiim magazalara (glinlik ve yedek magazalar) dagitim yapilan giinler

yogun giin olarak ifade edilmis, Sadece giinliik magazalara dagitim yapilan giinler ise

sakin giin olarak ifade edilmistir. Tablo 6.2.’de haftai¢i giinlerin her birinin ¢esitleri

ve Uriin talep eden magaza sayilar1 belirtilmistir.

Tablo 6.2. Giinlerin gesitleri ve {irlin talep eden magaza sayilart

Giin Giin Cesidi | Dagitim yapilacak magaza sayisi
Pazartesi Yogun 78
Sali Sakin 66
Carsamba Yogun 78
Persembe Sakin 66
Cuma Yogun 78

Bu cesitlere istinaden 4 adet alt problem meydana gelmistir. Bunlar sirasiyla;

- Kuru iiriin, yogun giin dagitim problemi,
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- Taze {iriin, yogun giin dagitim problemi,
- Kuru {iriin, sakin giin dagitim problemi,

- Taze iirlin, sakin giin dagitim problemidir.

Uygulamada bu 4 alt problem ayr1 ayr1 ele alinip ¢oziilecektir. Sekil 6.1°deki noktalar
magazalarin, biiyiik nokta ise ana deponun yerinin harita tizerindeki temsil etmektedir.
Firmanin ara¢ filosu homojen araclardan olusmaktadir ve taze araglar ile kuru araglarin

hepsi 40 palet kapasitelidir.
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Karadeniz

ISTANBUL
(AVRUPA)

@ ANA DEPO

. MAGAZA

ISTANBUL

Besiktas (ASYA)

Kadikoy

Marmara

Denizi [ Gebze

Sekerpinar

Sekil 6.1. Veri setinin harita tizerindeki goriintiisii

Uygulamada her bir alt problem i¢in yogunluk tabanli kiimeleme algoritmalarindan
DBSCAN ve yeni gelistirilen GA destekli DBSCAN’1n karsilastirmasi yapilmistir. Bu
iki yontemin karsilastirilmasi i¢in 20 adet farkli veri seti her bir alt problemde
uygulanmistir. Bu veriler EK-1’de verilmistir. Dagitim sirketi DBSCAN algoritmasi
sonucunda olusan kiimelerden toplamda 32-40 palet araliginda talebi olan kiimeleri

atanabilir kiime olarak kabul etmektedir.



44

6.2. Uygulamada Kullanilan Algoritmalarin isleyisleri

Karsilagtirillacak  kiimeleme algoritmalarinin  sonuglari, olusturmus olduklar
kiimelerin her birinin rotalar1 (tur uzunluklar1) ana depoda baslayip ana depoda son
bulacak sekilde en iyileyici rotalama yontemlerinden olan dal sinir algoritmasindan

yararlanilarak belirlenmistir.

Bu calismada, yeni bir algoritma 6nerilmis olup, yalnizca bilgilendirme igerikli bir
kargilastirma ile yetinilmemistir. Calismada belirlenen algoritmalar, her bir algoritma
icin yazilim platformu hazirlanarak karsilagtirilmistir. Karsilastirma, bilinenlerden
yararlanilarak yalnizca yorum getirme seklinde degil, incelenen her algoritmanin
iirettigi sonuglar gozlenerek yapilmistir. Bu ¢alismada karsilagtirilan algoritmalar;

DBSCAN Algoritmast ve GA destekli DBSCAN algoritmasidir.

Uygulama asamasinda veri setimizdeki magazalarin kusbakisi uzakliklar1 yerine
gercek uzakliklar1 hesaba katilmis ve buna gore kiimelemeler ve rotalamalar

belirlenmistir.

6.2.1. DBSCAN algoritmasi

Oncelikle her bir alt problem igin DBSCAN algoritmasmin parametrelerinin baz
degerleri belirlenmistir. Dagitim sirketinin politika olarak belirledigi atanabilir
kiimelerin 32-40 palet araliginda kapasiteye sahip olma sartint da g6z Oniinde

bulundurarak ilk olarak MinPts baz degeri sonrasinda Eps baz degeri belirlenmistir.

Algoritmanin adimlar1 asagidaki Tablo 6.3.’de verilmistir.

Tablo 6.3. DBSCAN algoritmasinin asamalari

Adimlar Yapilan Islem
1 Veri setindeki her bir nesnenin € komgulugu kontrol edilir.
) Bu alanda MinPts ile belirlenen sayidan daha fazla nesne var ise buna ¢ekirdek nokta adi
verilir.
3 Her bir kiimeyi, ¢ekirdek noktadan dogrudan yogunluga katilarak toplanan noktalar

yardimiyla ¢ekirdek nesne etrafinda biiyiitiiliir.
Veri nesnelerinin bir kilmeye atanma islemi tamamlandiginda yani herhangi bir kiimeye
artik higbir veri nesnesi eklenemediginde algoritmay1 sonlandir.
Eger hala bir kiimeye atanmamis veri nesnesi s6z konusu ise bu nesneleri giiriiltii olarak
nitelendir.
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Yogunluk tabanli bir kiimeleme algoritmasi olan DBSCAN’1n iki adet kiimeleme
parametresi vardir. Bunlar MinPoints ve Epsilondur. Ilk asamada MinPoints degeri
sonrasinda ilk asamada belirlenen MinPoints baz degerine bagl olarak Epsilon baz

degeri tespit edilecektir.

MinPoints baz degerini belirleme:

Adim 1. Veri setinde yer alan magazalarin en diigiik sayida ve en yiiksek sayida palet

iiriin talep eden magazalar1 belirlenir.

Adim 2. En diisiik sayida palet talep eden magazanin palet sayisinin katlar1 alinir ve
kamyon kapasitesi olan 40 palete yakinsayacak sekilde kag kat oldugu hesaplanir. Bu
kat sayisi problemde atanabilecek kiimelerin en c¢ok ka¢ magazali kiimeler

olabilecegini gosterir.

Adim 3. En yiiksek sayida palet talep eden magazanin palet sayisinin katlari alinir ve
kamyon kapasitesi olan 40 palete yakinsayacak sekilde kag¢ kat oldugu hesaplanir. Bu
kat sayis1 problemde atanabilir kiimelerin en az ka¢ magazali kiimeler olabilecegini

gosterir.

Bu adimlar sonucunda tespit ettigimiz atanabilecek kiime olmayi saglayan en az
magaza sayili durum MinPoints baz degeri kabul edilir. Bu MinPoints degeri ile
algoritma calistirildiginda kiimeler bu MinPoints degeri kadar yada daha fazla magaza

sayisina sahip olarak meydana geleceklerdir.

Epsilon baz degerini belirleme:

MinPoints degeri belirlendikten sonra Epsilon degerini belirlemek icin DBSCAN

algoritmasi1 denemeleri yapilir.

Adim 1. IIk asamada belirlenen MinPoints baz degeri sabit tutularak Epsilon degeri 1

den baglanarak tek kiime olusturacagi Epsilon degerine kadar tekrarlanir.
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Adim 2. Her deneme sonucunda meydana gelen kiimelerden atanabilecek kiimelerin

magaza sayisi araliginda magaza sayisina sahip kiimelerin sayilari tespit edilir.

Adim 3. Adim 2’de yapilan denemelerde, magaza sayisi araliginda olusan kiime sayis1

en yiiksek olan denemedeki Eps degeri, Eps baz degeri olarak kabul edilir.

MinPts ve Eps’nin baz degerleri belirlendikten sonra, 78 magaza ele alinarak
DBSCAN algoritmas ¢aligtirtlir. Eger baz degerler ile 32-40 araliginda palete sahip
kiime yada kiimeler olusmus ise direk bu kiimeler atanir. Eger baz degerler ile 32-40
aralifinda palete sahip bir kiime olusmamis ise MinPts baz degerinde kalmak sarti ile
Eps baz degerinin bir eksigi alinir ve deneme tekrarlanir. Bu durumda da 32-40
araliginda palete sahip kiime yada kiimeler olusmamis ise MinPts degeri degismeden
Eps baz degerinin bir fazlast alinir ve deneme tekrarlanir. Bu sekilde her asamada
atanabilir (32-40 araliginda palete sahip) bir kiime bulununcaya kadar bu denemeler
tekrarlanir. Sekil 3’de Eps(0) Eps’nin baz degeri, MinPts(0) MinPts’nin baz degeri,
Eps(-1) Eps’nin baz degerinin bir eksigi, Eps(+1) Eps’nin baz degerinin bir fazlasi,
Eps(-2) Eps’nin baz degerinin iki eksigi, Eps(+2) Eps’nin baz degerinin iki fazlasi
anlamina gelerek DBSCAN algoritmasinin asama isleyis semasidir. Yani Eps degeri
baz degerinden yani Eps(0) degerinden baslayarak Eps(-1), Eps(+1), Eps(-2), Eps(+2),
Eps(-3), Eps(+3), Eps(-4), Eps(+4), ... degerleri atanabilir kiime bulunana kadar
sirastyla denenir. Ilk karsilagilan 32-40 palet araligindaki kiime ya da kiimeler atanir.
Sonraki agamada kalan magazalara ayni sekilde kiimeleme yapilarak yola devam

edilir. DBSCAN algoritmasinin adimlar1 asagidaki Sekil 6.2.’de verilmistir.



Baslangi¢ | Eps(0) ve MinPts(0)

Denemesi ile Kiimeleme

32-40 arahiginda
palet kapasitesine
sahip kiime yada kiimeler
var mi?

Eps(-1) ve MinPts(0)
ile Kiimeleme

32-40 arahginda
palet kapasitesine
sahip kiime yada kiimeler
var mi?

Eps(+1) ve MinPts(0)
ile Kiimeleme

32-40 araliginda
palet kapasitesine
sahip kiime yada klimeler
var mi?

Eps(-2) ve MinPts(0)
ile Kiimeleme

32-40 arahiginda
palet kapasitesine
sahip kiime yada klimeler
var mi?

Eps(+2) ve MinPts(0)
ile Kiimeleme

32-40 araliginda
palet kapasitesine
sahip kiime yada kiimeler
var mi?

32-40 arahiginda
palet kapasitesine sahip
kiime yada kiimeler atanir,

32-40 arahiginda
palet kapasitesine sahip
kiime yada kiimeler atanir,

32-40 arahiginda
palet kapasitesine sahip
kiime yada kiimeler atanir,|

32-40 araliginda
palet kapasitesine sahip

kiime yada kiimeler atanir,

32-40 araliginda
palet kapasitesine sahip
kiime yada kiimeler atanir.

E 32-40 arahiginda

Tiim Eps degerleri denendi mi?

palet kapasitesine sahip

kiime yada kiimeler atanir,|

Tiim epsilon denemeleri
E sonuglari ile elde edilen
kiimelerden
en yiiksek kapasiteli
kiime yada kiimeler atanir,

Kalan magaza

Algoritmay1
sonlandir.

Kalan magaza
var mi?

Algoritmay1
sonlandir.

Kalan magaza
var mi?,

Algoritmay1
sonlandir.

Kalan magaza
var mi?

Algoritmay1
sonlandir.

Kalan magaza
var mi?

Algoritmay1
sonlandr,

Kalan magaza
var mi?

Algoritmay1
sonlandir.

Kalan magaza
var mi?

Algoritmay1
sonlandir.

Sekil 6.2. DBSCAN agama isleyis semast

Kalan magazalar ile
baslangi¢ denemesine

don.

=

Kalan magazalar ile
baslangi¢ denemesine

don.

L >

Kalan magazalar ile
baslangi¢ denemesine

don.

Bl

Kalan magazalar ile
baslangi¢ denemesine

don.

Bl

Kalan magazalar ile
baslangi¢ denemesine
don.

=5

Kalan magazalar ile
baslangi¢ denemesine
don.

Bl

Kalan magazalar ile
baglangi¢ denemesine
don.

B
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Ele aldigimiz dort alt problemde de belirli bir asamaya geldigimizde ise tiim denemeler

yapilmasina ragmen atanabilir bir kiimeye ulasilamadigi goriilmiistiir. Bu durumda

tlim yapilan denemeler igerisinde olusan en yiiksek palet kapasitesine sahip kiime yada
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kiimeler atanarak yola devam edilir. Bu sekilde tiim magazalarin kiimeleri belirlenene
kadar bu asamalar tekrarlanir. Tiim magazalarin kiimeleri belirlendikten sonra
olusturulan her bir kiimedeki magazalara ana depoda eklenerek dalsinir algoritmasi ile
her bir kiimenin rotalart (tur uzunluklari) belirlenir. Sonrasinda her bir kiimenin tur

uzunluklar1 toplanarak toplam uzunluk bulunmustur.

DBSCAN algoritmasinin ilerleyen asamalarinda palet kapasiteleri diisiik kiimeler
olusmus ve bu durum kiime sayisinda artisa neden olmustur. Bunun sonucunda
kullanilacak arag sayisinda ve araglarin kat edecegi mesafede artiglar gdzlemlenmistir.
DBSCAN algoritmasindaki bu zayifligi azaltmak i¢cin GA destekli DBSCAN

algoritmasi gelistirilmistir.

6.2.2. Genetik Algoritma Destekli DBSCAN Algoritmasi

Bu ¢alismada DBSCAN algoritmasinin dnceki boliimde belirtilen zayifligin1 gidermek
amaciyla GA destekli DBSCAN gelistirilmistir. Bu algoritma DBSCAN
algoritmasinin tiim Eps denemelerine ragmen atanabilir (32-40 palet kapasiteye sahip)
kiime olusturamadig1r durumda devreye girmektedir. Bu durumda en yiiksek palet
kapasitesine sahip kiime yada kiimeler atanmaz ve tiim kalan magazalar ana depo ile
birlikte gezgin satic1 problemi gibi diisiiniilerek genetik algoritma yardimiyla rotalanir.

Genetik algoritmanin agamalar1 Tablo 6.4.’de belirtilmistir.

Tablo 6.4. Genetik algoritmasinin asamalar1

Adimlar Yapilan islem
1 Baslangi¢ popiilasyonunun olusturulmasi
) Popiilasyondaki ¢oziimlere gore toplam mesafelerin hesaplanmasi ve minimumun
sec¢ilmesi
3 Caprazlama islemi
4 Mutasyon islemi
5 Yeni olugan ¢oziimlere gore toplam mesafelerin hesaplanmasi ve minimumun segilmesi
6 Algoritmanin durdurulmasi

Bu agamada GA yapilirken permiitasyon kodlama kullanilarak rassal ¢dziimlerden
meydana gelen bir baslangi¢c popiilasyonu olusturulmustur. Kromozomlarin rassal
olarak turetilmesi iglemi popiilasyon biyiikliigii kadar kromozom (20 kromozom)

olusturulunca sonlandirilmaktadir. Sonrasinda kromozomlarin se¢cim yontemi olarak
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rulet ¢gemberi yontemi kullanilmistir. Caprazlama islemi sira tabanli ¢aprazlama
yontemi kullanilarak %80 ¢aprazlama orani ile yapilmistir. Mutasyon islemi ikili
degisim yontemi kullanilarak %0,1 mutasyon oran1 ile gergeklestirilmistir.
Algoritmay1 durdurma kriterlerimiz iterasyon sayisina gore belirlenmis ve iterasyon
sayimiz 10000 olarak belirlenmistir. Bu sekilde GA algoritmasi Intel Core 2 Duo CPU
T5450 1.67 GHz islemci ve 3.00 GB RAM o6zelligine sahip bilgisayarda kosturulmus
ve yapilan 20 farkli veri ile ortalama 17 dakikalik bir siirede her bir kosum
gerceklesmistir. GA sonucunda bulunan rotada ana depodan sonra gelen magazadan
baslanarak kiimelerin palet kapasiteleri kamyon kapasitesine (40 palete) yakinsayacak
sekilde kiimelemeler yapilir. Bunun sonucunda diisiik kapasiteli kiimelerin olusmadigi
buna istinaden kullanilacak ara¢ sayisinda ve araclarin kat edecegi mesafede azalmalar

saglandig1 gozlemlenmistir.

Uygulama asamasinda veri setimizdeki magazalarin kusbakisi uzakliklar1 yerine
gergek uzakliklar1 hesaba katilmis ve buna gore kiimelemeler ve rotalamalar

belirlenmistir.

Bu calismada sezgisel bir algoritma olan GA ya bagvurmamizin nedeni denemelerde
kalan magaza sayilarinin en iyileyen algoritmalar i¢in yiiksek bir sayida seyir
etmesidir. GA destegi ile tiim magazalarin kiimeleri belirlendikten sonra olusturulan
her bir kiimedeki magazalara ana depoda eklenerek dalsinir algoritmasi ile her bir
kiimenin rotalar1 (tur uzunluklar1) belirlenir. Sonrasinda her bir kiimenin tur

uzunluklar1 toplanarak toplam uzunluk bulunmustur.
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6.3. Alt Problemler ve Coziimleri

6.3.1. Kuru yogun giin problemi ve ¢coziimleri

Taze yogun giin alt probleminde magaza taleplerinin belirtildigi 20 farkli veri seti
vardir. Her veri setinde toplam 78 adet magazaya dagitim yapilmakta olup,
magazalarin talep ettikleri palet sayilari tam say1 olarak 6-14 araliginda degismekte ve
toplamlar1 724 palet olmaktadir. Bu veri setlerinin varyanslar ise 5,5038 ile 6,2831

araliginda degigsmektedir.

DBSCAN algoritmasi ¢aligtirllmadan énce DBSCAN algoritmasinin parametrelerinin

baz degerleri belirlenir.

MinPoints’in baz degerini belirleme: En az talebi olan magaza 6 palet, en fazla talebi
olan magaza 14 palet ve kamyon kapasiteleri 40 palet olan bu alt problemde
atanabilecek kiimelerin en az 3 magazali (6rnek olarak 14+14+12=40), en cok 6
magazali (6rnek olarak 6+6+6+6+6+6=36) olabilecegi goriilmektedir. Bu durumda
atanabilecek kiimelerinin 3-6 araliginda magaza sayisina sahip kiimeler oldugu ortaya

cikmaktadir.

Veri setimize uygulanacak DBSCAN kiimeleme algoritmasi ile olusacak kiimelerin
magaza sayilarinin 3 ve 3’den biiyiik olmasini saglamak i¢in MinPoints baz degeri 3

olarak belirlenir.

Eps’nin baz degerini belirleme: MinPoints baz degeri 3 olarak belirledikten sonra Eps
baz degerini belirlemek i¢in MinPts baz degerinde sabit tutularak Eps degeri 1°den
baslanarak her denemede Eps degerini bir arttirmak suretiyle denemeler yapilir. Bu
denemeler Eps degerinin 78 magazay1 tek kiimede toplayacagi denemeye kadar devam
ettirilir. Her bir deneme sonucunda olugan 3-6 arali§inda magaza sayisina sahip kiime
sayilar1 tespit edilir. Sonrasinda denemeler arasindan 3-6 araliginda magaza sayisina
sahip kiime sayist en fazla olan denemenin Eps degeri Eps baz degeri olarak kabul

edilir.
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Veri setimizle yapilan denemeler sonucunda Eps’nin baz degeri 18 olarak tespit

edilmistir.

MinPts ve Eps’nin baz degerleri belirlendikten sonra, ilk asamada 78 magaza ele
alinarak DBSCAN algoritmas1 calistirilir. Eger algoritmanin parametrelerinin baz
degerleri ile 32-40 araliginda palete sahip kiime yada kiimeler olusmus ise bu kiimeler
direk atanir ve kalan magazalara DBSCAN algoritmasi ile tekrar kiimeleme yapilmasi
icin ikinci asamaya gegilir. Eger bu baz degerlerle yapilan kiimelemede 32-40
araliginda palete sahip bir kiime olugsmamis ise MinPts baz degerinde sabit tutularak
Eps baz degerinin bir eksigi alinir ve deneme tekrarlanir. Bu deneme sonucunda da
32-40 araliginda palete sahip kiime yada kiimeler olusmamis ise MinPts yine baz
degerinde sabit tutularak Eps baz degerinin bir fazlasi alinir ve deneme yine
tekrarlanir. Bu sekilde her deneme sonucunda atanabilir (32-40 araliginda palete sahip)
bir kiime bulununcaya kadar bu denemeler tekrarlanir. Sonug olarak her asamanin ilk
denemesinde MinPts baz degerinde sabit tutularak Eps baz degeri olan 18 degerinden
baglanir ve bunu 17, 19, 16, 20, 15, 21, 14, 22, 13, 23, 12, 24, 11, 25, 10, 26, 9, 27, 8,
28,17, 29, 6, 30, 5, 31, 4, 32, 3, 33, 2, 34, 1, 35, 36, 37, ... Eps degerlerinin oldugu
denemeler atanabilir kiime bulunana kadar sirasiyla takip eder. Denemeler sirasinda
ilk karsilagilan 32-40 palet araligindaki kiime yada kiimeler atanir ve sonraki asamada
kalan magazalar ile ayn1 sekilde kiimeleme yapilarak yola devam edilir. 20 adet veri
seti iizerinde yapilan kiimelemeler sonucunda belli bir asamaya geldigimizde
asamadaki tiim denemeler yapilmasina ragmen atanabilir bir kiimeye ulasilamadig:
gorlilmiistiir. Bu durumda tiim yapilan denemeler igerisinde olusan en yiiksek palet
kapasitesine sahip kiime yada kiimeler atanarak yola devam edilmis ve tim

magazalarin kiimeleri belirlenene kadar bu asamalar tekrarlanmstir.

GA destekli DBSCAN algoritmast DBSCAN algoritmasinin belli bir asamaya gelince
tim Eps denemelerine ragmen atanabilir (32-40 palet kapasiteye sahip) kiime
olusturamadigi durumda devreye girer ve kiimelenmeden geride kalan magazalara ana
depo da eklenerek gezgin satici problemi uygulanir. Bu problemde 6nceki boliimlerde
belirtilen GA parametreleri ile GA uygulanir ve rota belirlenir. Belirlenen rotada ana
depodan sonra gelen magazadan baslanarak kiimelerin palet kapasiteleri kamyon

kapasitesine (40 palete) yakinsayacak sekilde kiimelemeler yapilir.
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DBSCAN ve GA destekli DBSCAN algoritmalarinin uygulanmasi sonucunda elde
edilen sonuglar Tablo 6.5.’de verilmistir. Bu sonuglar kullanilarak ANOVA testi

yapilmis ve sonuglar karsilastiriimistir.

Tablo 6.5. Kuru yogun giin i¢in GA destekli DBSCAN ve DBSCAN algoritmalarinin karsilastirmasi

Deneme GA Destekli DBSCAN | Kiime Sayisi DBSCAN Kiime Sayisi
Toplam Mesafe (km) Toplam Mesafe (km)
1 1732,0 20 1892,2 21
2 1781,8 20 1960,3 22
3 1860,5 21 1930,2 22
4 1862,2 21 19489 22
5 18079 20 1969,8 22
6 1762,7 20 1963,9 22
7 1865,9 21 1926,4 22
8 1785,2 20 1980,3 22
9 1788.,4 20 1880,9 21
10 1850,3 21 1937,2 22
11 1707,8 20 1875,6 22
12 1845,3 21 1940,2 22
13 1742,7 20 1900,3 21
14 1752,9 20 1920,4 22
15 1882,6 21 1963,6 22
16 1855,4 21 1945,6 22
17 1804,3 20 1976,3 22
18 1796,2 20 1875,2 21
19 1887,2 21 1956,3 22
20 1754,1 20 1973,2 22

ANOVA testinde Oncelikli olarak varyanslarin esit olup olmadigi incelendiginde
Tablo 6.6.’daki sig. degeri 0,05 den kiiciik oldugu i¢in grup varyanslariin esit
olmadig1 sonucuna varilmaktadir. Bundan dolay1 Tablo 6.7.’deki F testinin sonuglari
anlamli olmayacaktir. Bu nedenle Tablo 6.9.’daki Welch ve Brown-Forsythe testinin
sonuglart anlamli olacaktir. Bu sonucglara baktigimizda sig. degeri 0,05’den kiiciik
oldugu i¢in iki metot ile elde edilen sonuclar arasinda istatistiksel olarak anlamli bir
farkin oldugu sonucuna varabiliriz. Tablo 6.8.’deki ortalama degerlere baktigimizda
genetik algoritma destekli kiimeleme algoritmasi ile ortalama yol uzunlugu 1806.270
km olur iken DBSCAN kiimeleme algoritmasi ile elde edilen ortalama 1935.840 km
olmustur. Bu sonuglar 1s1ginda GA destekli DBSCAN algoritmasinin DBSCAN
algoritmasina gore daha iyi sonu¢ sagladig: tespit edilmistir. Ayrica GA destekli
DBSCAN algoritmasinda diisiik kapasiteli kiimeler olusmadigi ve kullanilacak arag

sayisinda azalmalar oldugu gozlemlenmistir.
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Tablo 6.6. Kuru yogun giin i¢in varyanslarin homojenligi testi

Levene Statistic | Dfl Df2 Sig.
5,796 1 38 | ,021

Tablo 6.7. Kuru yogun giin icin ANOVA testi sonucu

Sum of Squares | Df | Mean Square F Sig.
Between Groups 167883,849 1 167883,849 80,811 ,000
Within Groups 78944,050 38 2077,475
Total 246827,899 39

Tablo 6.8. Kuru yogun giin i¢in sonuglar

N Mean Std. Deviation Std. Error
1 20 1806,270 54,3228 12,1470
2 20 1935,840 34,6984 7,7588
Total 40 1871,055 79,5545 12,5787
Model Fixed Effects 45,5793 7,2067
Random Effects 64,7850

Tablo 6.9. Kuru yogun giin i¢in welch ve brown-forsythe testi

Statistica | dfl df2 Sig.

Welch 80,811 1 32,291 ,000
Brown-Forsythe 80,811 1 32,291 ,000

6.3.2. Taze yogun giin problemi ve ¢oziimleri

Taze yogun giin alt probleminde magaza taleplerinin belirtildigi 20 farkli veri seti
vardir. Her veri setinde toplam 78 adet magazaya dagitim yapilmakta olup,
magazalarin talep ettikleri palet sayilar1 tam say1 olarak 3-9 araliginda degismekte ve
toplamlar1 438 palet olmaktadir. Bu veri setlerinin varyanslar1 ise 4,032 ile 4,993

araliginda degismektedir.

DBSCAN algoritmasi ¢aligtirllmadan énce DBSCAN algoritmasinin parametrelerinin

baz degerleri belirlenir.

MinPoints’in baz degerini belirleme: En az talebi olan magaza 3 palet, en fazla talebi
olan magaza 9 palet ve kamyon kapasiteleri 40 palet olan bu alt problemde
atanabilecek kiimelerin en az 4 magazali (6rnek olarak 9+9+9+9=36), en c¢ok 13

magazalt  (6rmek  olarak = 3+3+3+3+3+3+3+3+3+3+3+3+3=39)  olabilecegi
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goriilmektedir. Bu durumda atanabilecek kiimelerinin 4-13 araliginda magaza sayisina

sahip kiimeler oldugu ortaya ¢ikmaktadir.

Veri setimize uygulanacak DBSCAN kiimeleme algoritmasi ile olusacak kiimelerin
magaza sayilarinin 4 ve 4’den biiyiik olmasini saglamak i¢cin MinPoints baz degeri 4

olarak belirlenir.

Eps’nin baz degerini belirleme: MinPoints baz degeri 4 olarak belirledikten sonra Eps
baz degerini belirlemek i¢in MinPts baz degerinde sabit tutularak Eps degeri 1’den
baslanarak her denemede Eps degerini bir arttirmak suretiyle denemeler yapilir. Bu
denemeler Eps degerinin 78 magazay1 tek kiimede toplayacagi denemeye kadar devam
ettirilir. Her bir deneme sonucunda olusan 4-13 araliginda magaza sayisina sahip kiime
sayilar tespit edilir. Sonrasinda denemeler arasindan 4-13 araliginda magaza sayisina
sahip kiime sayis1 en fazla olan denemenin Eps degeri Eps baz degeri olarak kabul

edilir.

Veri setimizle yapilan denemeler sonucunda Eps’nin baz degeri 18 olarak tespit

edilmistir.

MinPts ve Eps’nin baz degerleri belirlendikten sonra, ilk agsamada 78 magaza ele
alinarak DBSCAN algoritmas1 calistirilir. Eger algoritmanin parametrelerinin baz
degerleri ile 32-40 araliginda palete sahip kiime yada kiimeler olusmus ise bu kiimeler
direk atanir ve kalan magazalara DBSCAN algoritmasi ile tekrar kiimeleme yapilmasi
icin ikinci agsamaya gecilir. Eger bu baz degerlerle yapilan kiimelemede 32-40
araliginda palete sahip bir kiime olugsmamis ise MinPts baz degerinde sabit tutularak
Eps baz degerinin bir eksigi alinir ve deneme tekrarlanir. Bu deneme sonucunda da
32-40 araliginda palete sahip kiime yada kiimeler olusmamis ise MinPts yine baz
degerinde sabit tutularak Eps baz degerinin bir fazlasi alimir ve deneme yine
tekrarlanir. Bu sekilde her deneme sonucunda atanabilir (32-40 araliginda palete sahip)
bir kiime bulununcaya kadar bu denemeler tekrarlanir. Sonug olarak her asamanin ilk
denemesinde MinPts baz degerinde sabit tutularak Eps baz degeri olan 18 degerinden
baglanir ve bunu 17, 19, 16, 20, 15, 21, 14, 22, 13, 23, 12, 24, 11, 25, 10, 26, 9, 27, 8,
28,17, 29, 6, 30, 5, 31, 4, 32, 3, 33, 2, 34, 1, 35, 36, 37, ... Eps degerlerinin oldugu
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denemeler atanabilir kiime bulunana kadar sirasiyla takip eder. Denemeler sirasinda
ilk karsilasilan 32-40 palet araligindaki kiime yada kiimeler atanir ve sonraki asamada
kalan magazalar ile ayn1 sekilde kiimeleme yapilarak yola devam edilir. 20 adet veri
seti iizerinde yapilan kiimelemeler sonucunda belli bir asamaya geldigimizde
asamadaki tiim denemeler yapilmasina ragmen atanabilir bir kiimeye ulasilamadigi
goriilmiistiir. Bu durumda tiim yapilan denemeler icerisinde olusan en yiiksek palet
kapasitesine sahip kiime yada kiimeler atanarak yola devam edilmis ve tiim

magazalarin kiimeleri belirlenene kadar bu agamalar tekrarlanmustir.

GA destekli DBSCAN algoritmast DBSCAN algoritmasinin belli bir asamaya gelince
tim Eps denemelerine ragmen atanabilir (32-40 palet kapasiteye sahip) kiime
olusturamadig1 durumda devreye girer ve kiimelenmeden geride kalan magazalara ana
depo da eklenerek gezgin satici problemi uygulanir. Bu problemde dnceki boliimlerde
belirtilen GA parametreleri ile GA uygulanir ve rota belirlenir. Belirlenen rotada ana
depodan sonra gelen magazadan baslanarak kiimelerin palet kapasiteleri kamyon

kapasitesine (40 palete) yakinsayacak sekilde kiimelemeler yapilir.

DBSCAN ve GA destekli DBSCAN algoritmalarinin uygulanmasi sonucunda elde
edilen Tablo 6.10.’da verilmistir. Bu sonuclar kullanilarak ANOVA testi yapilmis ve

sonuclar karsilastirilmstir.
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Tablo 6.10. Taze yogun giin i¢in GA destekli DBSCAN ve DBSCAN algoritmalarinin karsilastirmast

Deneme GA Destekli DBSCAN | Kiime Sayisi DBSCAN Kiime Sayist
Toplam Mesafe (km) Toplam Mesafe (km)
1 1196.1 12 1395.0 14
2 1171.6 12 1318.4 14
3 1225.9 13 1318.2 14
4 1200.8 12 1331.7 14
5 1160.7 12 1223.6 13
6 1180.9 12 1357.5 14
7 1235.0 13 1337.0 14
8 1155.3 12 1345.6 14
9 1143.4 12 1220.3 13
10 1198.2 12 1378.4 14
11 1180.6 12 1265.4 13
12 1235.1 13 1342.6 14
13 1168.3 12 1356.9 14
14 1207.7 13 1299.4 14
15 1210.4 12 1407.0 14
16 1152.7 12 1348.3 14
17 1174.3 12 1309.2 14
18 1205.9 13 1297.1 14
19 1165.1 12 1340.4 14
20 1208.7 12 1275.1 13

ANOVA testinde oncelikli olarak varyanslarin esit olup olmadigi incelendiginde
Tablo 6.11.’de sig. degeri 0,05 biiyiik oldugu i¢in grup varyanslarinin esit oldugu
sonucuna varilmaktadir. Bundan dolay1r da Tablo 6.12.°deki F testinin sonuglari
anlamli olabilecektir. ANOVA tablosundaki sig. degeri 0,05’den kiigiik oldugu i¢in iki
metot ile elde edilen sonuglar arasinda istatistiksel olarak anlamli bir farkin oldugu
sonucuna varabiliriz. Tablo 6.13.’deki ortalama degerlere baktifimizda genetik
algoritma destekli kiimeleme algoritmast ile ortalama yol uzunlugu 1188.835 km olur
iken DBSCAN kiimeleme algoritmasi ile elde edilen ortalama 1323.355 km olmustur.
Bu sonuglar 1s1ginda GA destekli DBSCAN algoritmasinin DBSCAN algoritmasina
gore daha iyi sonug¢ sagladigi tespit edilmistir. Ayrica GA destekli DBSCAN
algoritmasinda diisiik kapasiteli kiimeler olugsmadigi ve kullanilacak ara¢ sayisinda

azalmalar oldugu gézlemlenmistir.

Tablo 6.11. Taze yogun giin i¢in varyanslarin homojenligi testi

Levene Statistic | Dfl Df2 | Sig.
3,947 1 38 |.,054
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Tablo 6.12. Taze yogun giin i¢in ANOVA testi sonucu

Sum of Squares | Df | Mean Square F Sig.
Between Groups 180956,304 1 180956,304 | 111,622 | ,000
Within Groups 61694,055 38 1621,159
Total 242560,359 39

Tablo 6.13. Taze yogun giin i¢in sonuglar

Std. Std.
N Mean Deviation Error
1 20 1188,835 27,4785 6,1444
2 20 1323,355 49,8724 11,1518
Total 40 1256,095 78,8638 12,4695
Fixed Effects 40,2636 6,3662
Model Random
Effects 67,2600

6.3.3. Kuru sakin giin problemi ve ¢oziimleri

Taze yogun giin alt probleminde magaza taleplerinin belirtildigi 20 farkli veri seti
vardir. Her veri setinde toplam 66 adet magazaya dagitim yapilmakta olup,
magazalarin talep ettikleri palet sayilar1 tam say1 olarak 8-14 araliginda degismekte ve
toplamlar1 652 palet olmaktadir. Bu veri setlerinin varyanslari ise 15,636 ile 17,843
araliginda degismektedir.

DBSCAN algoritmasi ¢aligtirllmadan énce DBSCAN algoritmasinin parametrelerinin

baz degerleri belirlenir.

MinPoints’in baz degerini belirleme: En az talebi olan magaza 8 palet, en fazla talebi
olan magaza 14 palet ve kamyon kapasiteleri 40 palet olan bu alt problemde
atanabilecek kiimelerin en az 3 magazali (6rnek olarak 14+14+12=40), en ¢ok 5
magazalt (6rnek olarak 8+8+8+8+8=40) olabilecegi goriilmektedir. Bu durumda
atanabilecek kiimelerinin 3-5 araliginda magaza sayisina sahip kiimeler oldugu ortaya

cikmaktadir.

Veri setimize uygulanacak DBSCAN kiimeleme algoritmasi ile olusacak kiimelerin
magaza sayilarinin 3 ve 3’den biiyiik olmasini saglamak i¢in MinPoints baz degeri 3

olarak belirlenir.
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Eps’nin baz degerini belirleme: MinPoints baz degeri 3 olarak belirledikten sonra Eps
baz degerini belirlemek i¢in MinPts baz degerinde sabit tutularak Eps degeri 1°’den
baglanarak her denemede Eps degerini bir arttirmak suretiyle denemeler yapilir. Bu
denemeler Eps degerinin 66 magazay1 tek kiimede toplayacagi denemeye kadar devam
ettirilir. Her bir deneme sonucunda olugan 3-5 aralifinda magaza sayisina sahip kiime
sayilar1 tespit edilir. Sonrasinda denemeler arasindan 3-5 araliginda magaza sayisina
sahip kiime sayist en fazla olan denemenin Eps degeri Eps baz degeri olarak kabul

edilir.

Veri setimizle yapilan denemeler sonucunda Eps’nin baz degeri 17 olarak tespit

edilmistir.

MinPts ve Eps’nin baz degerleri belirlendikten sonra, ilk agsamada 66 magaza ele
almarak DBSCAN algoritmas1 ¢alistirilir. Eger algoritmanin parametrelerinin baz
degerleri ile 32-40 araliginda palete sahip kiime yada kiimeler olugmus ise bu kiimeler
direk atanir ve kalan magazalara DBSCAN algoritmasi ile tekrar kiimeleme yapilmasi
icin ikinci agsamaya gegilir. Eger bu baz degerlerle yapilan kiimelemede 32-40
aralifinda palete sahip bir kiime olusmamis ise MinPts baz degerinde sabit tutularak
Eps baz degerinin bir eksigi alinir ve deneme tekrarlanir. Bu deneme sonucunda da
32-40 araliginda palete sahip kiime yada kiimeler olusmamis ise MinPts yine baz
degerinde sabit tutularak Eps baz degerinin bir fazlasi aliir ve deneme yine
tekrarlanir. Bu sekilde her deneme sonucunda atanabilir (32-40 araliginda palete sahip)
bir kiime bulununcaya kadar bu denemeler tekrarlanir. Sonug olarak her asamanin ilk
denemesinde MinPts baz degerinde sabit tutularak Eps baz degeri olan 17 degerinden
baglanir ve bunu 16, 18, 15, 19, 14, 20, 13, 21, 12, 22, 11, 23, 10, 24, 9, 25, 8, 26, 7,
27,6, 28, 5, 29, 4, 30, 3, 31, 2, 32, 1, 33, 1, 34, 35, 36, ... Eps degerlerinin oldugu
denemeler atanabilir kiime bulunana kadar sirasiyla takip eder. Denemeler sirasinda
ilk karsilasilan 32-40 palet araligindaki kiime yada kiimeler atanir ve sonraki asamada
kalan magazalar ile ayn1 sekilde kiimeleme yapilarak yola devam edilir. 20 adet veri
seti iizerinde yapilan kiimelemeler sonucunda belli bir asamaya geldigimizde
asamadaki tiim denemeler yapilmasina ragmen atanabilir bir kiimeye ulagilamadig:

goriilmistlir. Bu durumda tiim yapilan denemeler igerisinde olusan en yliksek palet
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kapasitesine sahip kiime yada kiimeler atanarak yola devam edilmis ve tiim

magazalarin kiimeleri belirlenene kadar bu asamalar tekrarlanmastir.

GA destekli DBSCAN algoritmast DBSCAN algoritmasinin belli bir asamaya gelince
tim Eps denemelerine ragmen atanabilir (32-40 palet kapasiteye sahip) kiime
olusturamadig1 durumda devreye girer ve kiimelenmeden geride kalan magazalara ana
depo da eklenerek gezgin satici problemi uygulanir. Bu problemde 6nceki boliimlerde
belirtilen GA parametreleri ile GA uygulanir ve rota belirlenir. Belirlenen rotada ana
depodan sonra gelen magazadan baslanarak kiimelerin palet kapasiteleri kamyon

kapasitesine (40 palete) yakinsayacak sekilde kiimelemeler yapilir.

DBSCAN ve GA destekli DBSCAN algoritmalarinin uygulanmasi sonucunda elde
edilen Tablo 6.14.’de verilmistir. Bu sonuglar kullanilarak ANOVA testi yapilmis ve

sonuclar karsilastirilmistir.

Tablo 6.14. Kuru sakin giin i¢in GA Destekli DBSCAN ve DBSCAN algoritmalarinin kargilagtirmasi

Deneme GA Destekli DBSCAN | Kiime Sayisi DBSCAN Kiime Sayist
Toplam Mesafe (km) Toplam Mesafe (km)
1 1595,2 18 1678,5 20
2 1679,3 19 1772,8 20
3 1623,9 18 1687,8 19
4 1609,7 18 1676,1 19
5 1603,2 18 1756,7 20
6 1582,5 18 1685,0 19
7 1610,2 18 1699,5 20
8 1675,6 19 1730,4 20
9 1627,3 18 1710,0 20
10 1575,4 18 1680,7 19
11 1593,9 18 1656,2 19
12 1604,7 18 1752,7 20
13 1655,2 19 1725,8 20
14 1599,0 18 1701,3 19
15 1680,3 19 17973 20
16 1635,0 18 1715,8 19
17 16104 18 1725,6 20
18 1602,7 18 1695,2 19
19 1695,2 19 1785,2 20
20 1625,2 18 1780,3 20

ANOVA testinde Oncelikli olarak varyanslarin esit olup olmadigi incelendiginde
Tablo 6.15.’de sig. degeri 0,05 biiyiikk oldugu i¢in grup varyanslarinin esit oldugu

sonucuna varilmaktadir. Bundan dolay1r da Tablo 6.16.’daki F testinin sonuglar
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anlamli olabilecektir. ANOVA tablosundaki sig. degeri 0,05’den kiictlik oldugu i¢in iki
metot ile elde edilen sonuglar arasinda istatistiksel olarak anlamli bir farkin oldugu
sonucuna varabiliriz. Tablo 6.17.’deki ortalama degerlere baktigimizda genetik
algoritma destekli kiimeleme algoritmasi ile ortalama yol uzunlugu 1624.195 km olur
iken DBSCAN kiimeleme algoritmasi ile elde edilen ortalama 1720.645 km olmustur.
Bu sonuglar 15181inda GA destekli DBSCAN algoritmasinin DBSCAN algoritmasina
gore daha iyi sonuc sagladigi tespit edilmistir. Ayrica GA destekli DBSCAN
algoritmasinda diisiik kapasiteli kiimeler olusmadig1 ve kullanilacak ara¢ sayisinda

azalmalar oldugu gézlemlenmistir.

Tablo 6.15. Kuru sakin giin i¢in varyanslarin homojenligi testi

Levene Statistic | Df1 Df2
,858 1 38

Sig.
,360

Tablo 6.16. Kuru sakin giin icin ANOVA testi sonucu

T Sum of Squares | df | Mean Square F Sig.
Between Groups 93026,025 1 93026,025 63,568 ,000
Within Groups 55609,299 38 1463,403
Total 148635,324 39
Tablo 6.17. Kuru sakin giin i¢in sonuglar
Std. Std.
N Mean Deviation Error
1 20 16254’19 35,0557 7,8387
2 20 1722’64 41,2056 9.2139
Total 40 1673’42 61,7346 9,7611
Fixed Effects 38,2544 6,0486
Mod Random
el Effects 48,2250

6.3.4. Taze sakin giin problemi ve ¢oziimleri

Taze yogun giin alt probleminde magaza taleplerinin belirtildigi 20 farkli veri seti
vardir. Her veri setinde toplam 66 adet magazaya dagitim yapilmakta olup,
magazalarin talep ettikleri palet sayilari tam say1 olarak 5-9 araliginda degismekte ve
toplamlar1 402 palet olmaktadir. Bu veri setlerinin varyanslar ise 6,2358 ile 6,8591

araliginda degigsmektedir.
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DBSCAN algoritmasi ¢alistirilmadan 6nce DBSCAN algoritmasinin parametrelerinin

baz degerleri belirlenir.

MinPoints’in baz degerini belirleme: En az talebi olan magaza 5 palet, en fazla talebi
olan magaza 9 palet ve kamyon kapasiteleri 40 palet olan bu alt problemde
atanabilecek kiimelerin en az 4 magazali (6rnek olarak 9+9+9+9=36), en c¢ok 8
magazalt (6rnek olarak 5+5+5+5+5+5+5+5=40) olabilecegi goriilmektedir. Bu
durumda atanabilecek kiimelerinin 4-8 aralifinda magaza sayisina sahip kiimeler

oldugu ortaya ¢ikmaktadir.

Veri setimize uygulanacak DBSCAN kiimeleme algoritmasi ile olusacak kiimelerin
magaza sayilarinin 4 ve 4’den biiyiik olmasini saglamak i¢in MinPoints baz degeri 4

olarak belirlenir.

Eps’nin baz degerini belirleme: MinPoints baz degeri 4 olarak belirledikten sonra Eps
baz degerini belirlemek i¢in MinPts baz degerinde sabit tutularak Eps degeri 1’den
baslanarak her denemede Eps degerini bir arttirmak suretiyle denemeler yapilir. Bu
denemeler Eps degerinin 66 magazayi tek kiimede toplayacagi denemeye kadar devam
ettirilir. Her bir deneme sonucunda olusan 4-8 araliginda magaza sayisina sahip kiime
sayilar1 tespit edilir. Sonrasinda denemeler arasindan 4-8 araliginda magaza sayisina
sahip kiime sayisi en fazla olan denemenin Eps degeri Eps baz degeri olarak kabul

edilir.

Veri setimizle yapilan denemeler sonucunda Eps’nin baz degeri 18 olarak tespit

edilmistir.

MinPts ve Eps’nin baz degerleri belirlendikten sonra, ilk asamada 66 magaza ele
alinarak DBSCAN algoritmas1 calistirilir. Eger algoritmanin parametrelerinin baz
degerleri ile 32-40 araliginda palete sahip kiime yada kiimeler olugmus ise bu kiimeler
direk atanir ve kalan magazalara DBSCAN algoritmasi ile tekrar kiimeleme yapilmasi
icin ikinci asamaya gegilir. Eger bu baz degerlerle yapilan kiimelemede 32-40
araliginda palete sahip bir kiime olugsmamis ise MinPts baz degerinde sabit tutularak

Eps baz degerinin bir eksigi alinir ve deneme tekrarlanir. Bu deneme sonucunda da
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32-40 araliginda palete sahip kiime yada kiimeler olusmamis ise MinPts yine baz
degerinde sabit tutularak Eps baz degerinin bir fazlasi alinir ve deneme yine
tekrarlanir. Bu sekilde her deneme sonucunda atanabilir (32-40 arali§inda palete sahip)
bir kiime bulununcaya kadar bu denemeler tekrarlanir. Sonug olarak her agsamanin ilk
denemesinde MinPts baz degerinde sabit tutularak Eps baz degeri olan 18 degerinden
baslanir ve bunu 17, 19, 16, 20, 15, 21, 14, 22, 13, 23, 12, 24, 11, 25, 10, 26, 9, 27, 8,
28,7, 29, 6, 30, 5, 31, 4, 32, 3, 33, 2, 34, 1, 35, 36, 37, ... Eps degerlerinin oldugu
denemeler atanabilir kiime bulunana kadar sirasiyla takip eder. Denemeler sirasinda
ilk karsilagilan 32-40 palet araligindaki kiime yada kiimeler atanir ve sonraki asamada
kalan magazalar ile ayn1 sekilde kiimeleme yapilarak yola devam edilir. 20 adet veri
seti lizerinde yapilan kiimelemeler sonucunda belli bir asamaya geldigimizde
asamadaki tiim denemeler yapilmasina ragmen atanabilir bir kiimeye ulasilamadigi
gorlilmiistiir. Bu durumda tiim yapilan denemeler igerisinde olusan en yiiksek palet
kapasitesine sahip kiime yada kiimeler atanarak yola devam edilmis ve tiim

magazalarin kiimeleri belirlenene kadar bu asamalar tekrarlanmastir.

GA destekli DBSCAN algoritmasi DBSCAN algoritmasinin belli bir asamaya gelince
tim Eps denemelerine ragmen atanabilir (32-40 palet kapasiteye sahip) kiime
olusturamadig1 durumda devreye girer ve kiimelenmeden geride kalan magazalara ana
depo da eklenerek gezgin satici problemi uygulanir. Bu problemde 6nceki boliimlerde
belirtilen GA parametreleri ile GA uygulanir ve rota belirlenir. Belirlenen rotada ana
depodan sonra gelen magazadan baglanarak kiimelerin palet kapasiteleri kamyon

kapasitesine (40 palete) yakinsayacak sekilde kiimelemeler yapilir.

DBSCAN ve GA destekli DBSCAN algoritmalarinin uygulanmasi sonucunda elde
edilen Tablo 6.18’de verilmistir. Bu sonuglar kullanilarak ANOVA testi yapilmis ve

sonuclar karsilastirilmistir.
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Tablo 6.18. Taze sakin giin i¢in GA Destekli DBSCAN ve DBSCAN algoritmalarmin karsilagtirmast

Deneme GA Destekli DBSCAN | Kiime Sayis1 DBSCAN Kiime Sayis1
Toplam Mesafe (km) Toplam Mesafe (km)
1 1023,1 11 1186,2 13
2 1109,0 11 1298,6 13
3 1040,1 11 1195,0 13
4 1036,5 11 1315,9 14
5 1081,0 12 1298,2 14
6 1023,5 11 1245,0 13
7 1091,4 12 1305,7 14
8 1075,7 11 1254,3 13
9 1055,3 11 1317,3 13
10 1055,8 11 1345,5 14
11 1067,4 11 12754 14
12 1035,8 11 11554 13
13 1110,6 12 1285,3 14
14 1067,9 11 1197,2 13
15 1056,3 12 1300,4 14
16 1075,8 11 13153 14
17 1019,0 11 1234,0 13
18 1034,2 11 1247,6 13
19 11254 11 1226,4 13
20 1045,0 11 1267,7 13

ANOVA testinde oncelikli olarak varyanslarin esit olup olmadigi incelendiginde
Tablo 6.19.’daki sig. degeri 0,05 den kiiciik oldugu icin grup varyanslarinin esit
olmadig1 sonucuna varilmaktadir. Bundan dolay1 Tablo 6.20.’deki F testinin sonuglari
anlamli olmayacaktir. Bu nedenle Tablo 6.22.’deki Welch ve Brown-Forsythe testinin
sonuglart anlamli olacaktir. Bu sonuclara baktigimizda sig. degeri 0,05’den kiiciik
oldugu i¢in iki metot ile elde edilen sonuclar arasinda istatistiksel olarak anlamli bir
farkin oldugu sonucuna varabiliriz. Tablo 6.21.’deki ortalama degerlere baktigimizda
genetik algoritma destekli kiimeleme algoritmas: ile ortalama yol uzunlugu
1061.440km olur iken DBSCAN kiimeleme algoritmasi ile elde edilen ortalama
1263.320 km olmustur. Bu sonuglar 1518inda GA destekli DBSCAN algoritmasinin
DBSCAN algoritmasina gore daha iyi sonug sagladig: tespit edilmistir. Ayrica GA
destekli DBSCAN algoritmasinda diisiik kapasiteli kiimeler olusmadigi ve

kullanilacak ara¢ sayisinda azalmalar oldugu gézlemlenmistir.

Tablo 6.19. Taze sakin giin i¢in varyanslarin homojenligi testi

Levene Statistic | Dfl | Df2 | Sig.
6,102 1 38 |,018




Tablo 6.20. Taze sakin giin icin ANOVA testi sonucu

Sum of Squares | df

Mean Square F Sig.

Between Groups

407555,344 1

407555,344 | 224,369 | ,000

Within Groups 69025,160 38 1816,452
Total 476580,504 39
Tablo 6.21. Taze sakin giin i¢in sonuglar
N Mean Std. Deviation | Std. Error
1 20 | 1061,440 30,8563 6,8997
2 20 | 1263,320 51,7764 11,5775
Total 40 | 1162,380 110,5442 17,4786
Fixed Effects 42,6198 6,7388
Random Effects 100,9400

Tablo 6.22. Taze sakin giin i¢in welch ve brown-forsythe testi

Statistica | dfl df2 Sig.
Welch 80,811 1 | 32,291 | ,000
Brown-Forsythe | 80,811 1 | 32,291 | ,000
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BOLUM 7. SONUCLAR VE ONERILER

Giliniimiizde sirketler arasindaki rekabet, ¢ok detayli stratejik kararlardan
etkilenebilecek bir durumdadir. Bunun nedeni bilgi ve teknolojinin ¢ok daha hizli
yayilabilmesi ve sirketlerin kendi biinyelerindeki islemlere hizli bir sekilde entegre
olan ara¢ rotalama, s6zkonusu rekabetin 6ne ¢iktig1 bir alandir. Sirketlerin, miisterilere
hizl1 ve kaliteli hizmet vererek miisteri memnuniyetini arttirmanin yanisira, sirketin
kendi i¢ verimligini de saglamasi ve her iki agidan da en iyi olacak karar1 vermesi
gerekmektedir. Gergek hayatta siklikla karsilagilan ve dagitim yapilacak miisterilerin
belirli taleplere sahip oldugu Kapasite Kisitli ARP problemi literatiirde siklikla
incelenen ve ¢ozlimii i¢cin model gelistirilen bir problemdir. Posta teslimati, endiistriyel
atik toplama, okul servis araci rotalama ve ¢izelgeleme gibi belirli durumlar1 yansitan
Kapasite Kisitli Ara¢ Rotalama ve Kiimeleme Probleminin Kiimeleme kismi igin
literatiirde cesitli temellere dayanan kiimeleme yontemlerinin kullanildig1 goriilmiistiir
fakat bu kiimeleme yontemlerinin ¢ogunlugunun tek baslarina kullanildigr tespit
edilmistir. Bu calismada bu kiimeleme yontemlerinin kendisinden farkli mantiga sahip
algoritmalarla birlikte kullanilmasi halinde ne gibi sonuglar olusturacagi merak
edilmis ve yogunluga dayali bir kiimeleme yontemi olan DBSCAN" tek basina ve GA
ile destekleyerek ayr1 ayri kiimeleme yaptirilmistir. Yapilan kosumlar sonucunda elde
edilen kiimelerdeki magazalara ana depo da eklenerek en iyileyen bir algoritma olan
dalsinir algoritmasiyla magazalara dagitimin rotasi belirlenmistir. Elde edilen sonuglar
toplam mesafe acisindan karsilagtirllmig ve GA destekli DBSCAN’in DBSCAN’a
gore ortalama; kuru yogun giin i¢in %6,68, taze yogun giin i¢in %10,06, kuru sakin
giin i¢in %35,59, taze sakin giin i¢in %15,88 iyilestirme sagladig tespit edilmistir. Bu
iyilesen sonuclara ulasmamizi saglayan faktor GA nin DBSCAN ile uyumlu bir
algoritma olmasinin yanisira GA nin farkli bir mantikla ¢aligip isleyiste sagladig
cesitlilikten ileri gelmektedir. DBSCAN algoritmasinin belli bir asamadan sonra diisiik

kapasiteli yiiklemelerinin Oniine ge¢ilmis ve toplam mesafenin yanisira kullanilan
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kamyon sayisinda ve sofor sayisinda azalmalar saglamistir. Ayrica bu sonuglar
1s1¢1inda magazalarin taleplerinin diisiik oldugu durumlarda (taze {iriin dagitimi) yani
olusan kiimelerdeki magaza sayisinin daha fazla olacagi durumlarda Onerdigimiz
¢oziim yonteminin daha iyi oranlarda iyilestirme sagladigini sdyleyebiliriz. Buna
benzer orta ve biiylik 6lgekli perakende zincirlerinin dagitim problemlerinde bu
yontem ile maliyetin daha diisiik oldugu ¢6ziimler bulunabilir. Literatiirde bu sekilde
kiimeleme yonteminin kullanildigi bir g¢aligmaya rastlanmamasi bu ¢alismanin

motivasyonlarindan biridir.

DBSCAN kiimeleme algoritmasinin baslangi¢ degerlerini olusturan Eps ve MinPts
degerleri i¢in kiimeleme sirasinda Eps sabit tutularak onun yerine MinPts’de degisiklik
yapilabilir. Bu sekilde farkli bir kombinasyon kullanilarak DBSCAN kiimeleme
algoritmasinin performansi ayrica hesaplanabilir. Bu degisiklige benzer sekilde
algoritmanin isleyisinde uygun degisiklikler ile rekabet giicii daha yiiksek bir model

ortaya konulabilir.
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EKLER
Tablo A.1 : Kuru yogun giin problem veri setleri-1
Magaza Set Set Set Set Set Set Set Set Set Set
No 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 8 7 13 13 12 11 8 9 14 13
2 12 6 6 7 10 9 13 8 12 8
3 14 9 12 10 9 13 10 14 10 13
4 12 7 7 10 12 9 7 9 7 13
5 14 9 9 7 9 6 11 11 12 11
6 6 11 10 11 11 13 7 7 10 12
7 12 8 11 10 7 6 6 10 11 14
8 14 11 7 11 11 11 8 7 7 10
9 12 11 9 7 12 11 7 8 7 8
10 8 6 13 7 7 10 11 11 6 13
11 8 9 7 6 11 11 13 6 10 9
12 12 7 9 6 10 9 6 8 10 8
13 8 11 9 10 9 13 9 6 14 12
14 8 13 6 7 12 9 11 9 13 13
15 12 7 10 13 9 13 7 7 12 6
16 8 10 7 6 8 6 7 8 9 9
17 8 7 14 9 9 11 10 9 11 6
18 12 12 7 11 9 11 8 9 7 11
19 8 12 8 7 6 10 10 12 11 6
20 8 11 10 11 9 12 12 7 6 11
21 14 8 12 6 7 13 12 11 11 8
22 8 7 8 11 12 12 9 13 7 9
23 8 7 8 7 7 6 12 8 6 7
24 6 10 7 7 8 8 6 7 10 14
25 8 14 11 10 12 9 10 10 11 8
26 8 6 13 11 7 7 10 8 7 12
27 6 14 7 7 8 6 10 8 9 8
28 8 9 6 9 10 12 7 8 13 8
29 8 9 9 13 14 7 8 12 8 9
30 6 7 14 8 8 8 10 11 12 7
31 8 9 8 12 12 14 7 10 7 9
32 8 8 9 8 11 13 7 10 14 8
33 6 8 7 8 9 8 11 12 12 12
34 8 12 8 12 9 9 11 7 11 12
35 8 6 7 11 10 13 9 11 12 8
36 6 9 10 12 6 10 10 11 9 9
37 8 14 10 9 11 10 13 9 8 8
38 8 7 6 8 7 10 9 10 12 11
39 6 8 13 12 10 8 11 13 10 9
40 8 7 11 10 9 12 11 8 8 9
41 8 13 6 8 9 11 8 7 6 8
42 6 7 9 6 10 8 14 6 13 11
43 8 11 12 13 8 7 11 6 13 7
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44 8 8 8 13 12 7 11 8 11 8
45 6 8 7 11 7 7 7 6 11 11
46 8 10 13 11 11 8 6 6 6 12
47 12 13 7 14 13 8 13 10 10 12
48 12 10 10 10 14 8 10 11 8 10
49 8 10 13 8 8 7 12 7 7 8
50 14 9 13 7 9 8 8 9 9 7
51 14 8 9 9 7 10 9 9 6 9
52 8 10 11 6 8 11 8 6 10 6
53 8 11 7 10 9 14 12 6 6 9
54 14 6 10 6 9 9 11 14 12 7
55 8 14 13 12 14 7 8 6 9 10
56 8 12 13 14 7 6 14 9 6 9
57 12 9 13 7 9 7 13 7 7 6
58 8 13 6 6 14 7 7 6 9 14
59 12 10 6 9 8 13 13 6 7 6
60 12 6 11 7 6 9 6 8 9 8
61 8 7 9 9 6 12 9 13 7 12
62 12 14 11 14 6 8 6 11 9 8
63 14 6 9 9 6 7 11 11 9 7
64 8 10 7 7 9 8 7 14 8 6
65 8 7 8 6 7 6 7 14 8 7
66 8 8 11 8 14 7 6 14 7 12
67 8 14 6 11 6 14 12 11 10 8
68 14 13 6 10 13 7 14 8 11 8
69 8 7 12 11 6 6 14 12 6 6
70 12 6 9 14 6 7 7 10 7 11
71 6 8 6 9 6 6 6 9 9 8
72 8 13 14 8 7 12 7 14 8 7
73 12 10 6 12 9 6 6 14 12 10
74 6 10 10 6 6 9 9 10 9 7
75 8 7 7 14 6 14 9 6 7 8
76 14 6 12 6 12 6 6 6 14 6
77 6 9 7 7 14 10 6 9 6 10
78 12 8 9 6 14 8 7 13 6 14
Tablo A.2 : Kuru yogun giin problem veri setleri-2

Magaza Set Set Set Set Set Set Set Set Set Set
No 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
1 13 14 7 9 8 14 8 13 10 13
2 11 9 9 12 12 10 8 13 7 6
3 6 11 9 10 7 9 10 11 9 12
4 13 7 11 8 6 7 13 12 7 7
5 9 10 6 12 10 10 9 8 11 9
6 9 7 7 7 8 7 8 11 13 10
7 10 8 10 6 13 9 12 8 10 11
8 12 11 10 8 13 7 6 13 10 7
9 9 6 11 13 11 9 7 9 8 9
10 13 8 7 13 12 8 8 7 10 13
11 11 6 12 11 12 12 9 12 9 7
12 10 9 12 12 13 7 6 13 7 9
13 7 7 13 12 8 9 12 6 10 8
14 11 8 9 13 12 11 11 9 7 6
15 7 9 12 8 7 8 8 6 7 10
16 8 9 12 12 10 7 12 13 12 7
17 8 9 12 7 6 11 7 11 10 14
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18 9 12 6 10 8 14 11 6 7 7
19 10 7 8 7 11 7 7 12 10 8
20 8 11 8 8 9 12 6 8 10 10
21 9 13 7 11 9 11 7 9 10 8
22 7 8 10 9 6 9 13 7 13 8
23 11 7 7 6 8 9 8 12 6 8
24 12 10 12 8 8 10 8 8 11 7
25 10 8 14 8 7 13 10 12 11 11
26 7 8 8 7 8 11 9 8 8 11
27 8 8 6 8 8 8 10 8 12 7
28 13 12 11 8 6 11 11 9 12 6
29 8 11 11 7 13 11 12 7 6 9
30 10 10 8 13 7 10 10 9 7 13
31 10 10 10 7 7 12 8 8 8 8
32 7 12 11 7 9 11 8 12 11 9
33 12 7 7 9 11 11 6 12 8 7
34 9 11 9 11 8 7 7 8 9 8
35 7 11 8 8 10 7 11 7 8 7
36 12 9 7 10 7 13 9 9 11 10
37 13 10 11 7 12 9 12 11 6 10
38 9 13 7 12 13 7 7 9 11 6
39 7 7 7 13 14 8 8 9 9 13
40 6 11 9 11 10 7 12 8 6 11
41 8 8 8 10 11 10 9 8 11 6
42 6 7 11 10 6 12 13 11 7 9
43 9 6 7 7 10 8 13 7 6 12
44 13 8 12 10 10 9 13 8 8 8
45 8 6 9 14 8 8 9 11 6 7
46 8 6 13 8 11 6 12 12 9 13
47 7 10 6 6 7 8 6 12 7 7
48 7 11 9 7 9 11 7 10 9 10
49 8 6 8 9 7 11 9 8 9 13
50 14 8 6 7 10 10 9 7 11 14
51 8 12 7 7 11 7 10 9 8 9
52 10 8 12 11 11 9 11 6 13 11
53 8 13 10 8 8 9 6 9 12 7
54 7 13 6 8 6 13 11 14 13 10
55 13 11 7 14 9 8 6 10 14 13
56 9 9 10 9 6 6 6 9 14 13
57 14 7 6 6 12 7 8 6 12 13
58 7 7 12 7 7 6 11 7 11 6
59 11 6 7 8 9 8 14 14 10 6
60 8 6 7 14 12 7 7 8 9 11
61 7 6 14 9 9 6 11 11 14 9
62 14 7 14 10 10 14 9 6 9 11
63 8 11 12 9 12 11 14 8 7 9
64 7 6 8 6 6 6 6 6 6 7
65 7 8 8 6 6 6 9 12 6 8
66 12 14 10 9 8 6 9 6 6 11
67 6 14 14 10 14 6 8 6 6 6
68 7 8 11 10 6 14 6 7 6 6
69 6 12 12 7 12 11 11 6 6 12
70 7 10 14 7 7 14 7 6 7 10
71 6 8 9 13 13 9 14 8 8 6
72 6 8 6 14 9 10 10 9 7 14
73 12 14 6 7 7 14 10 14 14 9
74 14 8 8 13 14 14 6 12 14 13
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Tablo A.3 : Taze yogun giin problem veri setleri-1
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Tablo A.4 : Taze yogun giin problem veri setleri-2
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Tablo A.5 : Kuru sakin giin problem veri setleri-1
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Magaza Set Set Set Set Set Set Set Set Set Set
No 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 8 14 9 14 8 10 11 14 10 8
2 12 9 11 11 8 9 9 10 12 11
3 14 9 12 11 9 8 9 8 9 14
4 12 9 9 10 11 11 8 13 13 8
5 14 8 11 11 13 8 10 9 11 8
6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
7 12 8 13 9 14 12 12 11 11 8
8 14 14 9 14 10 8 9 13 9 14
9 12 12 10 8 8 8 12 8 8 9
10 8 9 10 9 13 8 8 9 10 14
11 8 13 9 11 9 9 10 10 9 8
12 12 12 11 13 8 10 10 8 9 12
13 8 9 10 9 12 9 10 8 9 8
14 8 14 11 14 13 12 9 8 13 8
15 12 11 9 9 8 14 8 12 9 9
16 8 12 11 9 9 8 10 11 12 9
17 8 14 9 9 8 8 9 10 9 9
18 12 8 9 9 11 11 9 10 9 8
19 8 11 8 14 14 11 11 12 9 12
20 8 9 9 9 11 8 11 9 8 12
21 14 8 8 8 8 10 9 11 8 8
22 8 11 8 8 9 11 10 11 9 9
23 8 10 9 9 9 9 13 9 8 8
24 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
25 8 13 8 9 11 10 13 9 11 12
26 8 14 11 10 12 8 10 10 11 9
27 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
28 8 9 8 9 11 8 11 8 8 8
29 8 8 14 10 8 14 8 13 11 8
30 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
31 8 11 10 9 13 10 14 10 13 8
32 8 8 10 12 9 9 9 9 13 13
33 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
34 8 10 12 9 11 9 11 8 9 9
35 8 8 12 8 9 8 10 10 12 11
36 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
37 8 12 11 11 9 11 11 11 8 9
38 8 9 12 11 9 9 12 11 9 8
39 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
40 8 9 8 9 13 14 8 9 11 8
41 8 9 9 9 9 9 8 10 8 14
42 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
43 8 9 8 9 10 9 13 9 14 14
44 8 9 8 14 9 12 9 11 9 13
45 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
46 8 12 8 8 11 13 8 9 8 12
47 12 11 9 8 14 8 8 14 10 11
48 12 12 8 8 8 12 12 14 8 10
49 8 8 8 8 8 8 8 13 8 10
50 14 12 9 8 8 8 8 8 11 12
51 14 8 9 8 8 14 8 8 8 9
52 8 14 8 8 8 14 8 12 8 8
53 8 8 9 8 8 12 11 11 8 8
54 14 8 9 8 8 9 8 13 12 8
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55 8 9 9 14 8 13 14 8 12 10
56 8 14 8 13 8 8 8 8 11 13
57 12 8 8 8 8 8 8 13 14 8
58 8 8 8 8 13 8 14 8 14 8
59 12 9 8 8 8 8 8 14 8 8
60 12 9 8 8 13 8 14 8 8 8
61 8 8 14 8 14 13 13 8 11 8
62 12 8 8 11 13 8 8 8 8 8
63 14 13 8 14 8 8 11 8 8 14
64 8 10 8 8 8 14 13 8 8 10
65 8 8 14 8 8 8 8 8 8 11
66 8 8 8 13 8 8 8 8 8 8
67 8 8 8 8 8 8 12 8 11 8
68 14 8 14 8 11 8 8 8 8 11
69 8 8 14 8 14 8 14 8 12 9
70 12 9 14 8 8 8 8 8 14 11
71 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
72 8 8 8 14 8 13 8 8 8 9
73 12 8 14 10 8 11 8 8 10 12
74 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
75 8 9 14 13 12 9 8 11 13 10
76 14 8 14 10 10 11 8 14 8 14
77 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
78 12 9 10 13 9 14 8 8 8 8
Tablo A.6 : Kuru sakin giin problem veri setleri-2

Magaza Set Set Set Set Set Set Set Set Set Set
No 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
1 10 8 13 9 12 8 8 8 8 9
2 10 8 13 14 14 13 8 11 14 12
3 11 13 11 9 9 9 8 14 10 9
4 9 13 12 8 8 9 8 11 8 11
5 12 11 12 12 9 12 11 8 9 13
6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
7 9 13 9 11 9 11 9 9 9 11
8 9 8 10 9 8 8 8 9 14 11
9 11 8 9 8 14 8 8 14 10 10
10 8 10 12 8 8 10 9 9 11 9
11 10 8 14 14 9 13 12 11 11 9
12 9 14 8 9 8 11 10 8 8 9
13 8 8 8 8 14 8 8 8 8 13
14 8 12 11 8 8 11 9 14 14 8
15 8 11 11 9 13 11 10 9 8 8
16 10 12 8 13 9 8 8 8 12 9
17 8 10 10 9 14 8 11 9 9 8
18 9 12 11 14 9 11 9 8 9 8
19 12 8 9 9 11 11 9 14 12 9
20 8 11 9 11 8 8 11 9 9 9
21 8 14 8 14 10 8 11 10 10 13
22 8 8 9 10 9 13 9 9 12 9
23 13 10 11 9 12 8 9 8 8 13
24 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
25 8 9 11 8 8 10 9 11 9 8
26 9 12 9 9 10 9 13 9 9 11
27 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
28 8 8 10 11 10 9 8 11 8 14
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Set

12

Set

11

60
61

62
63

64
65

66
67

68

69

70
71

72
73

74
75

76
77
78

Magaza

No

10

11

12
13

14
15
16
17
18
19
20
21

22
23

24
25

26

27

28

29

30
31

32
33




83

34
35
36
37
38
39
40
41

42
43

44
45

46

47

48

49

50
51

52
53

54
55
56
57
58
59
60
61

62
63

64
65

66
67

68

69
70

71

72
73

74
75

76
71
78




84

OZGECMIS

Tolga Sen, 13.06.1987 de Istanbul’ da dogdu. ilk, orta ve lise egitimini Istanbul’da
tamamladi. 2006 yilinda basladig: Istanbul Ticaret Universitesi Endiistri Miihendisligi
boliimiinii 2011 yilinda bitirdi. 2011 yilinda Sakarya Universitesi Fen Bilimleri
Enstitiisii, Endiistri Miihendisligi Boliimiine girdi. 2011 — 2014 yillar1 arasinda
Marmara Matbaacilik Sanayi ve Tic. Ltd. Sti.nde miihendis olarak calisti. Bu siire
igerisinde sirketin yeni iirlin projeleri yam sira verimlilik projeleri ve toplam kalite
yonetimi projelerinde aktif rol aldi. Su anda Marmara Matbaacilik San. ve Tic. Ltd.

sirketinde isletme miidiirii olarak gorev yapmaktadir.





