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OZET

Anahtar kelimeler: Ara¢ rotalama problemi, Tavlama benzetimi, Bulanik c-
ortalamalar, Optimizasyon

Bu c¢alismada, popiiler bir problem olan Ara¢ Rotalama Problemi (ARP) iizerinde
calisiimisti. Bu problemde miisteriler veya sehirler ziyaret edilmeli ve iiriinler
haritadaki bir noktadan baslayarak her miisteriye veya sehire tasinmalidir. Amag,
tasima sorununu ¢ozerek iirlinleri teslim edebilmektir. Bu problem az sayida sehir
veya miisteri ile ¢oziilmesi kolay gibi goriinse de dyle degildir. Ciinkii ¢ok fazla kisiti
saglamak zorundadir. Dolayisiyla mevcut hesaplama giicii ile bu sorun ¢oziilemez.
Miisteri sayisi arttikga yapilacak hesaplamalar da katlanarak artmaktadir, ¢iinkii her
misteri icin tim kisitlar saglanmali ve nispeten i1yi bir ¢oziime kisa siirede
ulasilmalidir.

Bu calismadaki problemi ¢ozmek i¢in meta-sezgisel bir yontem olan Tavlama
Benzetimi (TB) kullanilmistir. Genel olarak TB algoritmasi, metallerin tavlama
islemini taklit eden degisken sicaklik parametresine gore tekrarlayan bir islemdir.
Bizim ¢aligmamiz i¢in bu yontemin en biiylik sorunu, algoritmay1 baslatmak icin
kullanilan baslangi¢ ¢oziimiinii rassal olarak olusturmasidir. Bu sebepten dolay1
optimum c¢oziime ulasmak icin kullanilan arama uzayi biiyiik oldugundan, ¢6ziim
sliresi (veya iterasyon sayisi) artacaktir.

Daha iyi bir baslangi¢ ¢oziimiiyle optimum c¢o6ziime ulasmak daha kisa zaman
alacaktir. Ulasmak istedigimiz optimum ¢oziim minimum mesafe oldugundan,
baslangi¢ ¢6ziimiinii iyilestirmek i¢in K-ortalamalar (KO) ve Bulanik c-ortalamalar
(BCO) kullanilarak rotalar kiimelenmistir. Bulanik mantik geregi, her verinin 0-1
arasinda birden fazla kiimeye dahil olabilmesi durumu, algoritmanin her ¢éziimiinde
baslangi¢ ¢oziimiinii degistireceginden dolayr optimum c¢oziime yaklasma durumu
olacaktir.

Ayni veriler ve ayn1 parametreler kullanilarak rassal baslangi¢ ¢oziimii kullanan TB
ve BCO ile baslangic ¢Oziimii iyilestirilmis TB ile problem ¢oziilmiistir. BCO
baslangi¢ arama uzaymi %57 oraninda azaltmistir. Dolayisiyla BCO ayni ¢6ziim
stiresinde ve ayni iretasyon sayisinda optimum ¢oziime daha yakin sonuglar
vermistir. Coziim sonuglari karsilagtirilmigtir.



SOLUTION OF CAPACITATED VEHICLE ROUTING PROBLEM WITH
SIMULATED ANNEALING HYBRID ALGORITHM WITH INITIAL
SOLUTION CREATED WITH FUZZY C AND K-MEANS ALGORITHM

SUMMARY

Keywords: Vehicle routing problem, Simulated annealing, Fuzzy c-means,
Optimization

In this study, a popular problem, Vehicle Routing Problem (VRP), has been studied.
In this problem, customers or cities should be visited and transported to the customer
or city, starting from a point in the products. The aim is to deliver products by
solving the transportation problem. While this problem seems easy to solve with a
small number of cities or customers, it is not. Because it has to provide too many
constraints. Therefore, this problem cannot be solved with the available computing
power. As the number of customers increases, the calculations to be made increase
exponentially, because all constraints must be met for each customer and a relatively
good solution must be reached in a short time.

Simulation Annealing (SA), a meta-heuristic method, was used to solve the problem
in this study. In general, the SA algorithm is a repetitive process based on the
variable temperature parameter that mimics the annealing process of metals. The
biggest problem with this method for our study is that it randomly generates the
initial solution used to start the algorithm. For this reason, because the search space
used to reach the optimum solution is large, the solution time (or number of
iterations) will increase.

With a better initial solution, it will take less time to reach the optimum solution.
Since the optimum solution we want to reach is the minimum distance, the routes
have been clustered using K-means and Fuzzy c-mean to improve the initial solution.
Due to fuzzy logic, each data can be included in more than one cluster between 0-1,
since it will change the initial solution in every solution of the algorithm, there will
be a case of approaching the optimum solution.

Using the same data and the same parameters, the problem was solved with SA using
a random starting solution and with an initial solution optimized SA with FCM. FCM
reduced the initial search space by 57%. Therefore, FCM gave results closer to the
optimum solution in the same solution time and the same number of rashes. Solution
results are compared.



BOLUM 1. GIRiS

Endiistride lojistik, firmalar tarafindan dikkate alinmasi gereken en Onemli
unsurlardan biridir. Birgok firma, misteri ihtiyaglarini en iyi sekilde karsilayabilmek
i¢in lirlin ve hizmetlerinin tasarimina ve iiretimine odaklansa da bu {irlinler miisteriye
ulasmazsa, firma basarisiz olur ve ayakta kalamaz. Bir firma, lojistigi etkin ve
verimli bir sekilde yonetebiliyorsa firma maliyetlerini, enerjiyi ve zamani, karini
etkileyecek sekilde optimize edebilir. Baska bir deyisle, firmalar bir dagitim
probleminde, iirlinlerin nasil dagitilacagi ve lojistigin nasil diizgiin bir sekilde

organize edilecegi ile ilgilenmelidirler, boylece yiiksek bir kar elde edilebilir.

Tedarik zinciri yonetiminin onemli bir parcasi, tedarik zinciri iginde iirlinlerin
tasinmast i¢in lojistik operasyonlarin koordinasyonudur. Bir firmanin tedarik
zincirindeki miisterilere hizmet vermek icin teslimat rotalarini tasarlama gorevi,
literatiirde Ara¢ Rotalama Problemi (ARP) olarak bilinir. Uygulamada, miisteri
talepleri miisteri lokasyonlarina varmadan once kesin olarak bilinmeyebilir. Bu gibi
durumlarda, ara¢ kapasitesi gercekte karsilasilan talebi karsilayamayabilir. Bu
nedenle miisterilere hizmet vermeye devam etmeden dnce kapasiteyi yenilemek igin
merkezi bir depoya geri doniis gerektirebilir. Bu potansiyel rota hatalarini etkili bir

sekilde yoneten rotalar tasarlamak énemli bir husus ve zor bir istir.

Son birka¢ on yilda arastirmacilar, arac¢ rotasi ve kapasitesi stratejilerini etkili bir
sekilde belirlemek icin yoneylem arastirmasi, matematiksel programlama ve diger
optimizasyon tekniklerini kullanmaya odaklandilar. Su anda ulasim ve dagitim
yonetimi modellemesinin ¢ekirdegi haline gelen ARP, klasik bir optimizasyon
sorununu ¢ézmeye ¢alisir. Amag; zaman kisitlamalari, arag sayisi veya rota uzunlugu
kisitlariyla maliyeti en aza indirmektir. Gezgin Satic1 Problemi’nin (GSP) daha genel

bir surimuddr.



Gergek hayatta talepler, ara¢ kapasiteleri, teslim tarihleri, araglarin ortalama hizlari,
tiiketicilerin farkli yerlerde bulunmasi vb. gibi dagitim siirecinde yerine getirilmesi
gereken bir¢ok engel vardir. Bu sorunlarla basa ¢ikmak i¢in, firmalarin tiim engelleri
ve kisitlamalart  karsilayabilmeleri i¢in ara¢ rotalarini  optimize etmeleri
gerekmektedir. Bu arag rotasi optimizasyonu, ARP olarak bilinir. ARP, iyi bilinen bir
kombinatoryal optimizasyon problemidir ve ilk olarak Dantzig ve Ramser tarafindan
tanittlmistir [1]. Acil durum hazirhigr ve afet yardimi, kati atik ve siit endiistrisi,
sokak temizligi, engelli insanlarin tasinmasi, okul otobiisii rotalama vb. gibi bir¢ok
uygulama alanina sahiptir. ARP; mallari, tiiketicilere en uygun rota ile teslim etmeyi

ve depoya girip ¢ikmak icin kullanilan arag sayisini en aza indirmeyi amaglamaktadir

[2].

1964°’te Clarke ve Wright [3] ARP’yi genisleterek Kapasiteli Ara¢ Rotalama
Problemi (KARP)’ni elde ettiler ve bu problem igin ilk bulussal yontemi onerdiler.
KARP’de bir depo, bir dizi misteri (n), bir dizi kapasiteli (k) arac (m) ve her
misterinin bir talebi (di) vardir. KARP’deki gorev, tiim miisterilere tam olarak bir
kez hizmet verecek ve higbir aracin toplam kapasitesini (k) asan bir miisteri grubunu
ziyaret etmeyecek sekilde arag rotalarini olusturmaktir [4]. Arastirma, araglarin
miisteriye ulasana kadar taleplerin bilinmedigi Stokastik Talepli Kapasiteli Arag
Rotalama Problemi (STKARP) iizerine odaklanmustir.

ARP’yi ¢dzmek i¢in kesin yontemler, hesaplama agisindan yogundur ve miisteri
sayist biiylik oldugunda makul hesaplama zamaninda en uygun rotayr bulmasi
garanti edilmez. Bu nedenle, ARP’leri ¢6zmek igin yaygin olarak kullanilan
teknikler, sezgisel veya meta-sezgisel uygulamalara dayanan algoritmik yontemlerin
kullanimina odaklanir. Sezgisel yontemler, nispeten sinirl ancak iyi tasarlanmis bir
arama alan1 aragtirmasi yapan ve genellikle nispeten kisa bir hesaplama siiresi i¢cinde
kaliteli ¢oziimler iireten optimizasyon teknikleridir. ARP’ye uygulanan sezgisel
prosediirlerin 6rnekleri arasinda Parcacik Siirii Optimizasyonu [5], Yapay Ari
Kolonisi Optimizasyonu [6], Karinca Kolonisi Optimizasyonu [7], Kisith

Programlama Algoritmalar1 [8] ve Genetik Algoritmalar [9] vardir.



Bu calisma, tiim sistem kisitlarint g6z Oniinde bulundurarak miisteri taleplerini
karsilamak i¢in ara¢ filosu i¢in en uygun rotayr bulmayr amaglamaktadir. Kisitlar,

ara¢ kapasitesi ve miisteri talebidir.

Arag filosu bir depodan baslar ve arag¢ kapasitesi kisitlarini ihlal etmeden yolundaki
maksimum teslimatlar1 karsilamaya c¢alisir ve ardindan depoya geri doner. Tim
miisteriler sadece bir kez ziyaret edilir ve bu araglar teslimattan sonra tekrar depoya
geri doner. Bu nedenle problem, tamsayili programlama ile ¢6ziilebilen Coklu

Gezgin Satic1 Problemi (CGSP)’dir.

Bolim 2, benzer konularda literatiir taramasindan olusmaktadir. Bolim 3’te,
problemin ¢oziimiinde kullanilan yontemlere deginilmis ve bu yontemler hakkinda
genel bilgi verilmistir. Boliim 4°te, 6rnek bir problem olusturulmus ve sonuglari

analiz edilmistir. Boliim 5°te, arastirma bulgular1 ve sonuglar tartigilmistir.



BOLUM 2. KAYNAK ARASTIRMASI

1959°daki ilk calismadan bu yana birgok yayimn yapilmis ve ARP’nin kapsami
genisletilmistir. Son on yilda, biliylik problemleri ¢6zmek icin teknik ¢oziim
konusunda 6nemli ilerlemeler kaydedilmistir. Ilgi géren bir diger konu, teknolojik
yeniliklerin ARP’ye dahil edilmesidir. Bunlar arasinda kiiresel konumlandirma
sistemleri, radyo frekansi tanimlama ve yiiksek kapasiteli bilgisayarlarin bilgi

islemesi alanlar1 bulunmaktadir [10].

Dantzig ve Ramer (1959) tarafindan formiile edilen ARP, gezgin satici probleminin
bir uzantisidir. ARP, bir depoda bulunan ve bir dizi miisteriye hizmet vermek i¢in
rotalanmas1 gereken bir dizi ara¢ oldugunu varsayar. ARP’nin amaci, belirli bir dizi
kisitlama altinda ara¢ maliyetini ve toplam rota maliyetini en aza indirmektir [11].
ARP’nin ortaya ¢ikisindan bu yana bir¢cok varyasyonu gercek diinyadaki durumlara
uygulanmistir ve literatiirde kapsamli arastirmalar mevcuttur. Bu ¢alismalar i¢in Min

ve ark. [12] asagidaki tabloyu olusturmustur.

Tablo 2.1. ARP’nin smiflandirilmasi.

Slzgr?gg;?la Problem tiirleri

1 Mallarin yonii Tek yonlii Cift yonli
2 Talep tiirii Deterministik Dinamik
3 Depo sayist Tekli Coklu
4 Arag sayist ve Tipi Tekli Coklu
5 Arag kapasitesi Belirli Belirsiz
6 Depo kapasitesi Belirli Belirsiz
7 Kademe sayi1s1 Tekli Coklu
8  Zaman pencereleri Sert ve Yumusak Yok

9  Amag fonksiyonu Tekli Coklu




Balinski ve Quandt, toplam maliyeti, faaliyetler agisindan tanimlamaktadirlar.
Faaliyetlerdeki siparislerin agirhigini kullanarak toplam maliyeti hesaplamiglardir
[13]. Ek kusitlar ile birlikte problem en kolay kapasite kisitlamalarindan daha
karmasik kisitlama kombinasyonlarina kadar ¢esitli yonlerde genisletilebilir. Ghiani,
Laporte, Musmanno, yaygin operasyonel kisitlarin; arag sayisi, talep kapasitesi
kisitlamasi, rota siiresi, zaman araliklari, miisteriye 6zel arag¢ kisitlamasi ve miisteri

onceligi iliskileri oldugunu belirtmektedirler [ 14].

Klasik ARP modellerini ¢6zmek igin ¢esitli kesin ve sezgisel algoritmalar
gelistirilmistir. Kesin algoritmalart Dogrudan Aga¢ Arama Yontemleri, Dinamik
Programlama ve Tamsayili Dogrusal Programlama olarak {i¢ ana kategoride
simiflandirabiliriz. Alt Sinir Atamasi ve Dal Sinir Algoritmasi, ARP ve CGSP
arasindaki iliskiyi kullanir. Diger bir problem ise her miisteriyi sadece bir kez ziyaret
ederken depoda basglayan ve biten bir dizi minimum maliyet rotasinin
olusturulmasidir [15]. Simetrik ARP ig¢in sabit sayida CGSP’nin k-derece merkez
agaciin gevsemesine dayanan baska bir ¢oziim algoritmasi gelistirilmistir. 10-25
arasinda degisen miisteri sayist basarilt bir sekilde ¢oziilebilmistir [16]. Eilon,
Watson-Gandy ve Christofides, ARP’yi sabit sayida aragla ¢ozmek igin dinamik bir
programlama modeli 6nermektedir. Optimum degeri hesaplamak i¢in minimum
maliyet yineleme islevini bulmuslardir [17]. Christofides, daha sonraki bir ¢alismada
50 miisteri i¢in ¢ozimil iyilestirilmis bir sonu¢ elde etmistir [18]. Balinski ve
Quandt, ARP’ler i¢in bir Boliimleyici Kiimeleme ve Siitun Olusturma Algoritmasi
gelistirmislerdir. Bu algoritmanin zorlugu hesaplama yollarinin maliyetli olmas1 ve
cok sayida ikili degiskene sahip olma riskidir. Uygulanabilir ¢éziimler cok az oldugu

icin sorun siki bir sekilde kisitlanmis problemlerde ise yaramaktadir [13].

ARP i¢in sezgisel algoritmalar, GSP i¢in gelistirilen algoritmalardan tiiretilmistir
[19]. Clarke ve Wright’in algoritmasi, ARP’leri sinirsiz sayida aragla ¢ozer [20].
Algoritma, miisterileri maksimum tasarrufu saglamak icin birlestirir ve iyilestirme
miimkiin olmayana kadar devam eder. Probleme, ara¢ sabit maliyetleri ve filo
boyutlar1 eklemek gibi yontemin farkli varyasyonlar1 6nerilmistir [21, 22, 23]. Wren

ve Holliday, bir veya birka¢ depoya sahip ARP’ler i¢in bir tarama algoritmasi ve



kutupsal koordinatlarla temsil edilen Oklid diizleminde bulunan koseler
onermektedir. Algoritma, en kii¢iik agiya sahip bir miisteriyi secer ve mevcut
kapasitesi varsa miisteriyi bir araca yerlestirir. Olusturulan her rota igin, rotalarda kat
edilen toplam mesafeyi en aza indirmek i¢in bir GSP ¢oziillir [24]. Gendreau, Hertz
ve Laporte, bir dizi ¢oziim ve iyilestirme adimi olusturmak i¢in bir Tabu Arama
yontemi gelistirdiler [25]. Algoritma tarafindan olusturulan rotalar uygulanabilir
degilse, fizibilite sapmasint gostermek i¢in amag¢ fonksiyonunda bir ceza

eklenmektedir.

Zaman Pencereli Ara¢g Rotalama Problemi (ZPARP)’nde, her miisteri, en erken (ej)
ve en ge¢ (li) kabul zamanlarini temsil ettigi bir seyahat maliyeti, seyahat siiresi,
talep ve zaman penceresi ile iligkilendirilir. Zaman pencereleri, sorunun niteligine
bagli olarak sert veya yumusak kisitlamalar olarak kabul edilebilir. ZPARP i¢in kesin
yontemleri, Lagrange gevsemeye dayali yontemler, siitun olusturma ve dinamik

programlama olarak {i¢ kategoride siniflandirabiliriz [26].

Okul otobiisii rotalama ve c¢izelgeleme problemi ayrica zaman pencerelerini de
dikkate alir. Swersey ve Ballard, sorunu rotalama ve zamanlama olarak
incelemislerdir [27]. Rotalarin 6nceden olusturuldugunu varsayarlar, bu nedenle
sadece zamanlama problemi ¢oziiliir. Her rotaya tek bir otobiis atanir, 6grencileri alir
ve belirli bir zaman araliginda okula varir. Problem, her otobiisiin yalnizca bir okula
tahsis edildigini varsayar. Amag kullanilan okul otobiisii sayisini en aza indirmektir.
Swersey ve Ballard problemi ¢ozerek iki tamsayr programlama modelini formiile
ettiler. Formiilasyonlar1 ABD’deki bir bolgenin ger¢ek verilerine uyguladilar.
Yontem tatmin edici sonuglar verdi ve ihtiya¢ duyulan otobiis sayisint %25 oraninda

azaltmistir.

Sezgisel algoritmalar ARP’yi ¢6zmek i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Baker ve
Schaffer, Clarke ve Wright’in ARP sezgisel tasarruf yonteminin bir uzantisi olan
Sezgisel Rota Olusturma yontemini tasarlamiglardir [28]. Tasarruflari, mesafe ve
zamanin bir kombinasyonu olarak tanimlamiglardir. Solomon, benzer bir bulussal

yontem tanimlamigtir ancak zaman; tasarruf islevine dahil edilmemistir [29].



Landeghem, miisteriler arasindaki zamani 6lgmek i¢in bir sezgisel tasarruf yontemi
gelistirmistir [30]. Bu bulussal yontemler zaman karmasikligina sahiptir. r-Opt
Sezgiseli, r misterilerini diger r misterileri ile degistirir. 2-Opt veya 3-Opt, zaman
araligr ihlali riskine ragmen sorunu ¢ozebilmektedir. Potvin ve Rousseau, bu tiir
problemleri ¢6zmek i¢in 2-Opt ve r-Opt algoritmalarini gelistirmistir [31]. Meta-
sezgisel yontemler de ARP ¢6ziimiinde kullanilir. Bu yontemler arasinda Tavlama

Benzetimi [32], Tabu Aramasi [33] ve Genetik Algoritma [34] yer alir.

Son zamanlarda, baz1 daha karmasitk ARP uzantilarn tiim diinyadaki
akademisyenlerin bilyiik ilgisini ¢gekmektedir. Bu problemlerin bir 6rnegi de [35] ve
diger birgok makalede ele alinan Ac¢ik ARP (AARP)’dir. Belirsiz ARP, bir¢cok
akademisyenin ilgisini ¢eken bir bagka arastirma alanidir. Liu ve Lai [36] ve Erbao
ve Mingyong [37] tarafindan hazirlanan ¢alismalar, belirsiz talepleri dikkate alan

yayinlara ornektir.

Miisterileri ARP ¢6zmede gruplamak literatiirde yeni degildir, Klose [38] miisterileri,
acik tesislere atanan rotalara karsilik gelen kiimeler halinde gruplamistir. Bu
kiimeleme yaklagimi ara¢ rotalama problemlerini sezgisel olarak ¢6zmek igin
basariyla kullanmuistir. Yoshiike ve Takefuji [39], birinci asamanin, miisterileri
gruplandirmak i¢in maksimum noéron modelini kullanarak birlestirildigi ve ikinci
asamanin, elastik ag modelini kullanarak her miisteri grubu i¢in bir GSP ¢6zme ile
calisan iki asamali bir algoritma Onermislerdir. Zarandi ve ark. [40], sert c-
ortalamalar, bulanik c-ortalamalar ve olasiliksal c-ortalamalari, rastgele ve sezgisel
olarak olusturulmus ¢oziimlere karsi test etmislerdir. Konum Rotalama Problemi
(KRP)’nin ARP’nin bir uzantist oldugunu bilerek, Barreto ve ark. [41], misterileri
ARP ve tilirevlerinde gruplara ayiran bagka bir calisma yapmigslardir. Cesitli
hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan kiimeleme tekniklerini sirali bir sezgisel

algoritmaya entegre etmislerdir.



BOLUM 3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Ara¢ Rotalama Problemine Genel Bakis

3.1.1. Gezgin satic1 problemi

ARP ve GSP, 50 yildan fazla bir siiredir tiim arastirmacilar i¢in ilgi uyandirdigindan
rotalama yoOnetimlerinin temelini olusturmaktadir [42]. Bu ikisi, giiniimiizde
kullanimda olan kesin ve sezgisel algoritmalarin en Onemli varyantlarinin

biiylimesine katkida bulunmustur.

ARP’yi ¢dzmek igin en {inlii algoritmalardan biri GSP’dir. Ilk formiilasyon,
optimizasyon probleminde en ¢ok ¢alisilan 1930 yilinda yapildi. Burada temel amag,
tiim diiglimleri tam olarak bir kez ziyaret eden ve baslangi¢c noktasina doniisten sonra
en kisa turu bulmaktir. ARP’nin diger varyantlarimi ¢ozmek icin kullanilan ¢ok

sayida algoritma vardir [43].

Mesafelere ve bunlarin her diigiimii nasil karsiladigina baglh olarak, sorun simetrik
veya asimetrik olabilir. Spesifik olarak simetrik; diigiim i’den diigim j’ye veya
diigiim j’den diigiim i’ye olan mesafenin saglandigi zamandir. Tersi oldugu durumda

sorun asimetriktir.

Arastirmacilar tarafindan bilinen en basit ve muhtemelen en {nlii rotalama
problemleri, belirli bir V = {1, 2, ... , N} kiimesindeki N noktalarinin her birini A
rotast boyunca yalnizca bir kez ziyaret ederek minimum toplam uzunlukta bir rota
arayan GSP’dir. A rotasindaki (i, j) tiim nokta kombinasyonlar1 arasindaki mesafe (i,
J) € V ve i # j olarak bilinir. Asagidaki gosterim Rardin [44] tarafindan tanitilmistir.

Karar degiskeni xij asagidaki sekilde tanimlanir:



1, bir satict i noktasindan j noktasina giderse
xij = o
0, diger durumlarda

Amac Fonksiyonu;

minz = z Cl'jxij

(i.j)eA
Kisitlar;
N
injzl VjE {2,,N}
i=1
N
inj =1 Vie {2,,N}
j=1
Z xij =S| -1 vScV
i€S jeS
Xij € {O, 1} VL-JE {2,,N}

(3.1)

(3.2)

(3.3)

(3.4)

(3.5)

Problemin amac1 (3.1)’de kat edilen toplam mesafeyi en aza indirir. Her bir digiim

(3.2) ve (3.3)’e gore, ayn1 zamanda derece kisitlamalari olarak da anilir ve sadece bir

kez ziyaret edilmesini saglar. Alt turlar (3.4)’iin tanimlanmasi ile elenmis olur. |S|, S

alt kiimesindeki elemanlarin sayisin1 gosterir.

Ihtiya¢ duyulan temel ara¢, GSP’de optimal ¢dziimlere yakin ¢dziimlere ulasabilmek

icin yerel aramalar yapmaktir. Ayrica, Lin [45], Renaud ve ark. [46] GSP’yi

lyilestirici ¢oziimler sunmuslardir.

GSP’yi farkli algoritma ile ¢ozen arastirmacilarin 6rnekleri:

- Genetik algoritma

- Tavlama benzetimi
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- Tabu aramasi

- Tabu aramast ile hibrit algoritma

Onemli bir 6rnek de GSP’nin veri sayismin fazla oldugu problemlerde ¢oziim
saglamak amaciyla kullanilmis olmasidir. Ornegin, 7397 diigiim sayisina sahip devre
kartlarinin tiretimi, ABD’de 13509 diigiim sayisindan fazla biiyiikksehir problemi,
Isveg’te 24978 diigiimlii sehir problemi gibi birgok biiyiik problem GSP algoritmasi

kullanilarak ¢6zlilmiistiir. Tiim bu problemler yiiksek iyimser sonug¢lar vermistir.

3.1.2. Arac¢ rotalama problemi

ARP, dagitim ydnetiminin kalbini ifade eder. Ilk olarak 1959°da Dantzig ve Ramsey
tarafindan duyurulmustur. O giinlerdeki asil problem, sirketlerin ulasmak zorunda
olduklart durumlarin, literatiirden ¢ikmis gergcek sorunlardan daha karmasik olmasi
ve zamanla degismeseydi. Bu sorunlarin ¢oziilebilmesi i¢in, karmasik ve pratik arag
rotalama problemleri ¢dzecek entegre bir modelleme ve optimizasyon teknigi
sunmakti. ARP, hizmetlerin ve mallarin miisteriye sunumundaki temel sorundur.
Uygulamada ARP, tasinan mallarin tiiriine, hizmet kalitesi seviyesine ve miisterilerin
ve araglarin 6zelliklerine gore degisir. Bu nedenle ana kisitlardan bazilari, farkli depo
lokasyonlarina sahip araglar, ayni arag tipleri ile ¢catisan miisteriler, miisterilere belirli
zaman araliginda hizmet verebilmek, farkli giinlerde teslimat siireleri ve karisik arag
rotalaridir. Cok sayida kisit olmasina ragmen, ARP’de minimum maliyetle bu rotay1

elde etmeye odaklanilmistir.

Algoritmalar ve yeni yazilim tiirleri hakkinda yapilan aragtirmalar, esnek
optimizasyonlar1 sistemlerin ¢esitli pratik baglamlara uyum saglamak igin
degismesine yardimci olan siirli sayida prototip problemine odaklanir [1]. ARP,
fiziksel dagitim ve lojistik kisminda temel bir 6zellige sahiptir ve bir grup miisteriye
hizmet verilen deponun baslangic ve bitis noktasi olan daha az maliyetli teslimat

rotasin1 bulmak i¢in hedef olarak belirlenir. Daha sonra, bir grup ara¢ tarafindan
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miisterilere veya tedarikgilere hizmet etmek icin kullanilan optimal bir rota setinin
belirlenmesini gerektiren verilerin zor bir kombinasyonu olusturulur [47]. Bu
¢Oziimiin zor kismi, her miisteriye hizmet verebilmek i¢in sadece bir aracin

kullanilmas1 gerektigidir.

ARP’nin temel uzantilar1 asagidaki sekilde gosterilmektedir:

{ A
Rota Uzunlugu
KARP MKEKARP
= =4

s

~—_ ‘/{‘:{I{:k I;

Zaman :’;‘;m
o i

Pencereleri

5

L GTZPARP

TDZPARP
Sekil 3.1. ARP’nin temel siniflandirilmasi ve ara baglantilar1 [11].

Sekilden de gorebilecegimiz gibi, temel kategori KARP dir. Clinkii digerleri bunun
bir pargasidir. Ozellikle KARP, rotalama problemleri igin en yaygm ve en basit

yontem olan Gezgin Satici Probleminin bir pargasidir.

Isletme ve ekonomide imalat, konum, cizelgeleme ve rotalama problemlerini iceren
karar problemleri optimizasyon problemleri olarak ifade edilebilir. Spesifik olarak,
bu gibi problemler faydali bir agiklama ile ¢oziilemeyecek kadar zordur ve sezgisel
yontemler tercih edilen yontemler haline gelmistir [48]. Miisteri sayisinin gergek
hayattaki verilerle baglantili oldugu ve temsili bir ¢dziim saglamadigi durumlar
vardir. Bu durumda, yaklasim algoritmalar1 veya sezgisel yontemler uygulanabilir

[49].
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Farkli rotalar i¢in uygulanabilir bir ¢6ziim olusturmak i¢in bir segenek de NP-hard
kombinatoryal problemler sinifina ait olan ARP kullanmaktir. Bir ARP problemini
¢ozmenin temel bilesenleri, minimum ara¢ sayisini, minimum seyahat siiresini veya
seyahat edilen rotalarin minimum maliyetini bulmaktir. Ger¢ek yasam durumunda
onemli unsurlardan bazilari, aracin kapasitesi veya her miisteriye hizmet verilmesi
gereken zaman araligl, her miisteri arasindaki ve depolar arasindaki mesafelerdir
[50]. Nakliye maliyetlerini en aza indirmeye ¢alismanin énemli oldugunu belirtmek
de Onemlidir. NP-hard olan ARP, yalnizca kiiglik ornekler igin bir ¢6ziim

sunmaktadir.

Arag rotalama problemine ¢6ziim bulmak i¢in en uygun ¢dziimii bulmaya yardimci
olacak verilere ihtiyacimiz vardir. Bunun igin adimlar; veri olusturmak, bir model
olusturmak ve olusturulan bu modelin sonuclarint yorumlayabilmektir. Birinci
adimda yaraticilik ve ayrintilara odaklanmak gerekir. Diger iki adim tamamen teknik

bilgi gerektirir.

ARP’de firmalarin sahip oldugu miisteri sayisi, miisteri lokasyonu, talep dagilimi ve
her aracin belli bir kapasite ile tamamladigi ortalama rota sayist gibi ARP’yi
tanimlayan kisitlar vardir. Bu kisitlarin tanimlanmasi ile otomatik olarak farkli 6rnek

tiirlerine ulasabiliriz [51].

Standart bir ARP, ayn1 zamanda kapasiteli ara¢ rotalama problemi (KARP) olarak da
adlandirilan yiikleme kapasitesi sinirina sahip bir arag¢ rotalama problemidir. Her arag
maksimum bir kapasiteye sahiptir. Asagidaki Sekil 3.2.’de gosterildigi gibi en temel
ara¢ yonlendirme problemidir. Orta depo; yerel depo olabilir ve her aracin gergek

hayattaki uygulamalarda oldugu gibi kapasitesi vardir.
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Sekil 3.2. Temel bir ARP 6rnegi.

Diger ara¢ rotalama problemleri KARP’ye dayanmaktadir. Arag¢ akis
formiilasyonlari, bir rotanin optimal ¢ézlime dahil edilip edilmedigini belirtmek igin
tamsay1 degiskenleri kullanan formiilasyonlarin daha yaygin olanmidir. Asagida, arag
rotalama problemi igin standart bir matematiksel model verilmistir. Parametreler,
arag sayis1 (M), miisteri sayist (N), i. ve j. nokta arasindaki mesafe (djj), 1. Miisterinin
talep miktar1 (qi), ara¢ kapasitesi (C), (yi, alt turlari engellemek i¢in kullanilan

rastgele degiskendir). Karar degiskeni xijx asagidaki sekilde tanimlanir:

_ {1, k nolu arac i noktasindan j noktasina giderse
Xijk =10, diger durumlarda
Amagc Fonksiyonu:

N N M
minz = ZZZ dl]xl]k i 7':] (36)

Kisitlar:



k=1j=1
M N
Zinjkzl l:/:]
k=1 j=0
M N
k=11i=0
N
inOkS]- k=lr
i=1
N N
Zqi XiijC l:/:_]
i=1 j=0
M
yi—yj+NinijN—1 l?':_]
k=1

i=1,.
i=1,.
oM
k=1,
i,j=1,
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(3.7)

(3.8)

(3.9)

(3.10)

(3.11)

(3.12)

Amag fonksiyonu (3.6) toplam mesafenin minimize edilmesini ifade etmektedir.

(3.7) nolu kisit, baslangi¢ noktasindan harekete gececek ara¢ sayisinin M oldugunu,

(3.8) ve (3.9) kusitlar bir miisterinin sadece bir arag tarafindan ziyaret edilmesini ve

miisteriye gelen ve miisteriden ¢ikan rotadan yalnizca bir tanesinin kullanilmasi

gerektigini ifade etmektedir. (3.10) nolu kisit bir aracin yalnizca bir rotalamada

kullanilacagini ifade eder. (3.11) nolu kisit ise ara¢ kapasitesinin (C) asilamayacagini

ifade eder. (3.12)’de verilen kistt ile alt turlarin olusmasi engellenir.

3.1.2.1. Kapasiteli ara¢ rotalama problemi

Klasik KARP, bilinen talebe sahip miisterilerin sabit yiikleme kapasiteli ve/veya

seyahat siiresi (mesafe) kisitlamasi olan bir V (>1) arag¢ filosu ile tek bir depodan
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tedarik edildigi zorlu bir kombinasyonel optimizasyon problemidir. Kapasiteli arag

rotalama problemi asagidaki sartlari karsilamak zorundadir:

- Her rota, depoda baslar ve biter.

- Her miisteri bir kez bir arag tarafindan ziyaret edilir.

- Her giizergahtaki miisterilerin toplam talepleri ara¢ kapasitesini asmaz.

- Her rotanin toplam siiresi (mesafe), her bir aracin izin verilen seyahat siiresini

(mesafesini) asmaz.

Toplam rotalama maliyeti (zaman veya mesafe) en aza indirilir.

3.1.2.2. Arac rotalama probleminde sezgisel yontemler

ARRP icin birkag sezgisel arama ailesi Onerilmistir. Bunlar genel olarak iki ana sinifa
ayrilabilir: Cogunlukla 1960 ile 1990 arasinda gelistirilen klasik bulussal yontemler
ve Laporte ve ark. tarafindan tartisilan ve son on yilda biiyliyen meta-sezgisel
yontemler [52]. Coziimii bastan insa eden bulussal yontemler, rotalar1 sirayla veya
paralel olarak insa ederken, modeli iyilestirici bulugsal yontemler, nesnel degeri
artirmak i¢in mevcut ¢oziime farkli bildirimler uygulamaya calisir. Bu yontemler,
simirli bir arama alanin1 kesfeder ve kisa hesaplama siireleri i¢inde nispeten iyi

kalitede ¢coziimler {iretir.

Meta-sezgisel yontemler, belirlenen arama alani, en iyi alanin derin bir arastirmasini
gerceklestirmeye odaklanan ve kismi hareketlerle yerel optimumda sikisip kalmaktan
kaginmak i¢in denetleyici kontrol stratejileri tarafindan yonlendirildigi klasik
sezgisel iyilestirmeler olarak goriilebilir. Bu yontemlerle iiretilen ¢oziimlerin kalitesi
genellikle Klasik sezgisel yontemler kullanilarak elde edilenden daha iyidir, ancak

artan hesaplama siiresi bu yontemlerin se¢ilmesini zorlastirabilir.
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Klasik sezgisel yontemler arasinda tnlii Clarke ve Wright (1964) tasarruf
algoritmalari, Gillett ve Miller (1974) siirikleme algoritmalari, Bramel ve Simchi-
Levi (1995) iki fazli sezgisel yontemler ve Fisher ve Jayakumar (1981) kiime-birinci,
rota-ikinci algoritmalart bulunmaktadir. ARP icin klasik ve modern sezgisel
yontemler igin genis bir anket yapilmistir [52]. Son yillarda, Karinca Kolonisi
algoritmalarin1 kullanarak ara¢ rotalama problemlerini ¢ozmek icin girisimlerde
bulunulmustur. Bullnheimer ve ark. [53], kapasite kullanimi ve tasarruflu sezgisel bir

hibrit karinca koloni sistemi 6ne siirmiislerdir.

3.1.2.3. Dal sinir yontemi

Dal smir yontemi, KARP ve ana varyantlarint ¢ozmek icin son yillarda
kullanilmistir. Laporte ve Nobert [54], kesin yontemlere adanmis kapsamli
anketlerinde, dal sinir algoritmalarinin eksiksiz ve ayrintili bir analizini verdiler.
Simetrik Kapasiteye Sahip ARP ile Asimetrik Kapasiteye Sahip ARP arasindaki agik
ayrim gerekli olmadiginda, sadece KARP kullanilir. KARP, iyi bilinen bir GSP
uzantisidir ve minimum maliyetle bir dizi noktay1 tam olarak bir kez ziyaret eder. Bu
nedenle, KARP i¢in pek ¢ok kesin yaklasim, GSP’nin kesin ¢6ziimii i¢in yapilan
kapsamli ve basarili calismalardan miras alinmistir. 1980°lerin sonlarina kadar,
KARP i¢in en etkili kesin yaklasimlar, esas olarak Atama Problemi (AP) ve En Kisa
Yayilan Agag (EKYA) gibi temel kombinatoryal gevsemeleri kullanan dal sinir

algoritmalariyda.

Held ve Karp [55] tarafindan GSP igin Onerilen 1-tree Relaxation yonteminin
genisletilmesiyle Simetrik Kapasiteli Arag Yonlendirme Problemi (SKARP) igin
genisleyen agaglara dayali birka¢ gevseme Onerilmistir. Kiiciik boyutlu ornekleri
¢cOzebildigi kanitlanan bu tiir gevsemeye dayanan en eski dal smir algoritmasi

Christofides ve Mingozzi [56] tarafindan 6nerilmistir
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3.1.2.4. Geri tasimah ve zaman pencereli arac rotalama problemi

Gelinas ve ark. [57], siitun olusturmaya dayali dallanma ve bagh yaklagimlar igin
yeni bir dallanma stratejisi onermistir. Bu algoritma, 100 miisteriye kadar farkli test
problemlerine en uygun ¢oziimleri bulmustur. Kontoravdis ve Bard [58], Zaman
Pencereli Ara¢ Rotalama Problemi (ZPARP) i¢in A¢gézlii Randomize Uyarlanabilir
Arama Prosediirii (ARUAP) duyurmuslardir. Bu algoritma ayni1 zamanda miisteri
onceligi olmadan ZPARP’yi de ¢ozebilmektedir. Yazarlar, kiimeler halinde dagitilan
miisterilerle ilgili sorunlar i¢in deneysel sonuglar bildirmislerdir. Cheung ve Chang
[59], ZPARP’yi ¢6zmek igin Etiket Eslestirme Algorithmasi’ni gelistirmislerdir.
Sezgisel yaklagimlari, farkli kapasitelerde araglar ve erken gelen araclar i¢in cezalar
uygulanmas1 gibi karmasik gercek diinya kisitlamalarinin eklenmesiyle basa

cikabilmektedir.

Geri Tasimal1 ve Zaman Pencereli Arag Rotalama Problemi (GTZPARP) su sekilde
ifade edilebilir: Belirli talep, belirli zaman araliklar1 ve belirli hizmet gereksinimleri
(teslim alma ve/veya teslim etme) olan bir miisteri grubu homojen bir sekilde
olmalidir. Belirli bir zaman araligi olan merkezi bir depodan baslayip biten sabit
kapasiteli ara¢ filosu olmali ve her hizmet gereksinimi i¢in (teslim alma veya teslim
etme), her miisteri bir araca tam olarak bir kez atanmalidir. Miisteriler iki gruba
ayrilir:  Taleplerinin yerine getirilmesi gereken misterileri ve taleplerinin
karsilanmasi gereken miisterileri (bir miisteri hem teslim alma hem de teslim etmeyi
gerektiriyorsa, iki ayri miisteri olarak modellenir). GTZPARP nin iki amaci vardir:
Rota sayisini en aza indirmek ve tiim rotalarin toplam mesafesini en aza indirmek.
GTZPARRP, iki durumda siniflandirilabilir: Miisteri onceligine sahip GTZPARP’de,
tiim miisterilerine, her rotadaki herhangi bir miisterisinden 6nce hizmet verilmelidir.

Miisteri 6nceligi olmayan GTZPARP’de, miisteriler belirli bir rotaya serpistirilebilir.

Literatirde toplama ve dagitma hizmetiyle ilgili c¢esitli rotalama problemleri
incelenmistir. Savelsbergh ve Sol [60], Genel Topla ve Dagit Problemi adini

verdikleri kategoride genel bir rotalama problemini tanimlamaktadir. Boylece



18

toplama ve dagitma problemlerinin ¢ogu bu genel problemin 6zel durumlari olarak

ifade edilebilir.

Literatiirde tartisilan klasik bir problem olan Dial-a-Ride problemi, miisterileri
onceden belirlenmis konumlardan almak ve belirli bir depodaki araglar1 kullanarak
bilinen teslimat yerlerine tasinmasi durumudur. Her bir teslim alma konumu, teslim
alma faaliyetine oncelik verilen konum ciftleri olusturan bir teslimat konumu ile
iliskilendirilir. Problem; ara¢ kapasitesi, miisteriler i¢in maksimum seyahat siireleri
ve zaman araliklarinda kisitlamalara sahip olmasidir. Asagidaki hedeflerin hiyerarsik

bir sekilde en aza indirilmesi amaglanmaktadir:

- Arag sayis1

- Kat edilen toplam mesafe

- Etkili toplama ve dagitma siireleri ile misteriler tarafindan istenen siireler

arasindaki fark

Tam dinamik programlama algoritmalari, Psaraftis [61, 62] tarafindan Dial-a-Ride
Probleminin statik ve dinamik versiyonlarinin yani sira zaman pencereli problemin
bir varyantini ¢6zmek igin gelistirilmistir. Desrosiers ve ark. [63], zaman pencereleri
varyanti i¢in daha verimli bir algoritma onerdi ve Psaraftis [64], Sexton ve Bodin
[65] ve Sexton ve Choi [66] bu problem ig¢in sezgisel yontemler onerdiler. Bu
kategorideki diger bir rotalama sorunu, teslimatlara Oncelik verildigi ve tiim
teslimatlarin herhangi bir teslim alma isleminden etkilenmeden Once yapilmasi
gereken ana tasiyicilarla ilgili problemdir. Tek bir ara¢ olmasi durumunda, ana
tastyicili GSP tanimlanir. Gendreau ve ark. [67], bu problem igin birkag iki asamali

bulugsal yontem gelistirmistir.
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3.2. Meta-sezgisel Yontemler

Iyilestirilmis sezgisel arama, yakin komsulukta hem uygulanabilir hem de iyilestirici
bir ¢6ziim bulunmayana kadar uygulanir. Yerlesik ¢oziim daha sonra yerel bir
optimum olarak adlandirilir. Sezgisel yontemlerin avantaji, optimallik garanti
edilemese Dbile iyi uygulanabilir ¢oziimlerin bulunabilmesidir. Dezavantaji,
coziimlerin gercekte optimal olana ne kadar yaklastiina dair belirsizligin var
olmasidir. 1lk ¢Oziim, bulunan yerel optimumun optimalligini olumsuz

etkileyebileceginden, sezgisel yontemlerin dezavantaj1 burada yatmaktadir.
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Sekil 3.3. Global optimum ve yerel optimum noktalar.

Sekil 3.3.’teki basitlestirilmis resme bakildiginda eger sezgisel yontem A’daki bir
cozlimle baslarsa, yalnizca A’da yerel optimuma ulasana kadar gelisebilecegine
dikkat edilmeli. Ayni sezgisel, B’deki bir ¢oziimle baslarsa yerel degere ulasabilir.

B’de optimum olan ayni zamanda kiiresel optimum da olur.

Meta-sezgiler, mevcut ¢oziime kiyasla daha diisiik objektif fonksiyon degerlerine
sahip ¢oziimlerle sonuglanan komsuluk gecici olarak, hareketlere izin vererek kiiresel
optimal ¢dziimleri bulmak i¢in algoritmalar1 yonlendirmek i¢in akilli karar verme

tekniklerini kullanan ana stratejilerdir. Sekil 3.3.’te, B’ye dogru gelismeden 6nce
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A’dan baslayip B’ye dogru koétilesen bir ¢oziimle kotilesen hareket
gosterilmektedir. Gegici olarak bozulma hareketlerini kabul etmekle ilgili bir sorun
ortaya ¢ikmaktadir. A ve B’yi komsu coziimler olarak diisiiniin. Bdylelikle her
¢oziime digerinden tek bir tedirginlik ile ulasilabilir. A’dan B’ye bir hareket, gegici
olarak kotiilesen bir hareket olarak kabul edilebilir. Bununla birlikte, B’den A’ya bir
hareket, nesnel islevi gelistirdigi i¢in her zaman kabul edilecektir. Bu, tek bir ¢oziim
etrafinda belirsiz dongiiye yol agabilir. Ozel adlandirma kurallari, analojileri ve
ayrintili rutinleri degisiklik gosterse de tlim metasezgiseller benzer bir siireci takip

eder.

- Baglatma, bir baslangi¢ ¢6ziimii bulma siirecidir. Genetik Algoritma gibi bazi
meta-sezgiseller, uygulanabilir olmas1 gerekmeyen rastgele olusturulmus ilk
cOziimlerle 1yi performans gosterirken, Tabu Aramasi ilk ¢6ziimiin kalitesine

oldukg¢a duyarlidir.

- Cesitlendirme, altta yatan sezgisel yontemlerin ¢esitlendirilmis bir komsuluk
aramasini ve boylece yerel optimum i¢inde sikisip kalmamasini saglayan

mekanizmadir.

- Yogunlagtirma, Sezgisel yontemlerin tek bir ¢oziime dogru yakinlastirmaya
baslamasini saglayan bir mekanizma. Iyi bir komsuluklar belirlenir ve ¢dziim

alaninin bu alanlar1 daha detayl1 arastirilir.

Cesitlendirme ve Yogunlastirma sonsuza kadar tekrar edebilir ve bu nedenle meta-
sezgiyi sonlandirmak i¢in bir durdurma kriteri gerektirir [68]. Meta-sezgisel ¢alisma

ne kadar uzun stirerse kiiresel optimuma yakinsama olasiligi o kadar yiiksek olur.

Temel bir meta-sezgisel, her biri tek bir yerel optimum saglayan birden ¢ok baslangi¢
¢oziimi ile gelisen arama sezgisel yontemini ¢alistirmay1 gerektirecektir. Bu yerel
optimumlarin en iyisi, ~x ile gosterilen yerlesik ¢6ziimdiir. Boyle bir siireg, ilk
¢Ozlimlerin se¢imine blylik Olclide bagli olacaktir ve ilk ¢oziimlerin dikkatli bir

sekilde segilip iiretilmemesi durumunda daha diisiik yerel optimallik saglayabilir.
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3.2.1 Tabu arama

TA, Glover [69] tarafindan tanitilan, iyilestirici bir ¢6ziim arayisinda komsu ¢éziim
alanint (komsuluk) arastiran ve iyilestirme hamleleri yapildiginda yerlesik ¢oziimi
giincelleyen bellek tabanli bir yerel arama meta-bilgisidir. Bozulan hamlelere izin
verilir ve meta-sezgisel, yakin zamanda ziyaret edilen ¢oziimlere yonelik hamleleri
tabu olarak ilan ederek dongiiye alir. TA’nin kapsamli ve yeni bir incelemesi,
yazarlarin ARP’nin zaman penceresi varyantlarina odaklandiklar1 Braysy ve

Gendreau [70]’da bulunabilir.

Bir baslangi¢ ¢oziimii x° ve bir durdurma kriteri gereklidir. Bu durumda durdurma
kriteri Onceden ayarlanmig maksimum yineleme sayist t™ olarak belirlenir.
Algoritma, yineleme sayimini sifira ayarlayarak, baslangi¢ ¢oztimiinii yerlesik ¢6ziim
olarak ayarlayarak ve tabu listesini temizleyerek baslatilir. Amag¢ fonksiyon degeri
¢(x), x ¢dziimiiniin bir fonksiyonu olarak ifade edilir. Mevcut ¢oziim x' etrafindaki
komsulugu temsil eden uygun bir hareket seti M* iiretilir. Komsuluk, herhangi bir
permiitasyon yoluyla kurulur. Tabu olmayan bir hareket Ax € M, Onceden
ayarlanmis yineleme simir1 icinde mevcut ¢dziim x"nin uygulanabilir bir komsusuna
yol agmazsa veya bazi aspirasyon kriterleri kargilanirsa, meta-sezgisel sona erer ve
gorevdeki ¢oziim "X yaklagik optimaldir. Degilse yeni komsu gecerli ¢oziim olur ve
tabu listesine eklenir. Mevcut ¢6ziim, daha {istlin bir hedef fonksiyon degerine sahip
olan c(x'*!) gérevlinin yerini alir. Yineleme sayis1 artirilir, yeni meveut ¢oziim igin

bir hareket kiimesi olusturulur ve islem tekrarlanir.

3.2.2. Tavlama benzetimi

Yerel bir arama yoOnteminin aksine, TB rastgele bir arama yontemidir [71].
Optimizasyonda benzetilmis tavlama kavramini anlamak i¢in ilk olarak Kirkpatrick
ve ark. tarafindan sunulan fiziksel tavlama sisteminin benzetmesine bakmak gerekir
[72]. Bir katinin, 6rnegin ¢eligin temel durumu, atomlarinin veya pargaciklarinin

minimum enerji konfigiirasyonunda diizenlendigi durumdur (katinin en kararli hali).
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Bir metalin temel durumu, fiziksel tavlama islemi ile elde edilebilir. Metal, katidan
stviya donilistimiinii saglamak i¢in Once yiiksek bir sicakliga isitilir. Bu sicakliga
metalin erime noktasi denir. Sivi halde metal kararsizdir, parcaciklar herhangi bir set
konfiglirasyonunda diizenlenmediklerinden yiiksek enerji sergileyerek serbestce
hareket ederler. Daha sonra pargaciklarin minimum enerji diizenlemesine yavas
yavas yerlesmesine izin vermek icin sicaklik dikkatlice diistiriilir ve temel durum

elde edilir.

Benzer sekilde TB, katinin temel durumuna karsilik gelen bir optimizasyon
probleminin amag¢ fonksiyonunun minimum degerini elde etmeyi amaglamaktadir
[73]. Katt maddenin herhangi bir baska hali, optimizasyon problemi i¢in uygun bir
cozlime karsilik gelir ve katinin bir halinin enerjisi, bir ¢6ziimiin ama¢ fonksiyon
degerine esdegerdir. Fiziksel sistemin sicakligina benzer bir kontrol parametresi q,
amac¢ fonksiyon degerini bozan hareketlerin kabuliinii diizenleyerek TB
algoritmasinin kademeli olarak global optimuma yakinsamasini kontrol etmek i¢in
kullanilir. Kati1 atomlarinin  kiigiik yer degistirmesine benzer sekilde, t, x'

asamasindaki mevcut ¢ozelti, optimum ¢oziime yaklasirken Ax kiigiik karigikliklara

ugrar.

Sekil 3.4.’te saglanan genel TB meta-sezgisi, bir x0 baslangi¢c ¢6ziimii ve bir
durdurma kriteri gerektirir. Alfa ve ark. [74], iyi ¢6ziimler bulmak i¢in gereken
hesaplama siiresinin  baglangic  ¢ozlimlerinin  kalitesine duyarli oldugunu
belirtmektedir. TA algoritmasina gelince, bir yineleme limiti sayimi tmax kullanilir.
Algoritma ayrica, qmax ile gosterilen yeterli sayida yinelemeden sonra sistemin

sicakligini diisliren bir baglangi¢ sicakligi q0 ve bir sogutma parametresi o gerektirir.

TB algoritmasinin baslatilmasi, hem yineleme sayimmin hem de sicaklik kontrol
sayisinin sifira ayarlanmasini, sicakligin baslangic sicakligina ayarlanmasii ve
baslangi¢ ¢6zlimiiniin yerlesik x* olarak atanmasini gerektirir. Komsuluk, herhangi

bir permiitasyon yoluyla kurulur.
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Girdi: ilk uygulanabilir ¢6ziim x°; Yineleme sinir1 t™
Girdi: ilk sicaklik q° > 0; Sicaklik smnir1 q™; Sogutma faktorii 0 < & < 1
t—0
QY™ —0
qe<q’
XN —x!
Uygulanabilir bir hareket seti olugtur M*
while Ax € M*and t < t™* do
X' — x'+ Ax
if g*¥™m = g™ then
q < 8q
g™ 0

© 0O N O o B N

e
— o

else
qsayma «— qsayma + 1

endif

e o
w N

14 if either c(x') <c(x*) or Olasilik [ e 4 then

15 Xt+1 «— X'

16 if c(x*1) < ¢(xM) then
17 XN — xtl

18 endif

19 else

20 X — xt

21 endif

22 te—t+1
23 Uygulanabilir bir hareket seti olustur M*
24 endw

Sekil 3.4. Tavlama benzetimi algoritmast.

tmaX’ t

Yineleme sayim siniri a ulasilirsa veya mevcut ¢éziim x' i¢in komsu hareket
kiimesi M*’de Ax daha fazla uygulanabilir hareket yoksa algoritma sona erer. Aksi
takdirde hareket kabul icin test edilir. Hareket, amac¢ fonksiyon degerini
iyilestiriyorsa 1 olasilikla kabul edilir. Hareket kotiilesiyorsa yine de olasilikla kabul

edilecektir.

c("x)—c(xl))

p =l (3.13)
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Bir katinin fiziksel tavlamasi ile TB arasindaki analojiye donersek, TB algoritmasi
icin kabul kriteri Metropolis kriterinden ¢ikarilir. Metropolis ve ark. tarafindan
sunulan Metropolis algoritmasi [75] bir katinin fiziksel tavlanmasini simiile etmek
icin basit bir algoritmadir. E; enerjili katinin mevcut hali i verildiginde, E; enerjisine
sahip miiteakip bir j durumunun, katinin atomlarinin kii¢iik bir yer degistirmesi
yoluyla iiretildigini belirtir. Ortaya ¢ikan enerji farki, Ej - Ej, sifirdan kiiclik veya
sifira esitse, j yeni mevcut durum olarak kabul edilir. Bununla birlikte, enerji farkinin

stfirdan biiylik olmasi gerekiyorsa, j durumu yalnizca olasilikla kabul edilecektir.

=)

(3.14)
T, katinin mevcut mutlak sicakligidir ve KB, fiziksel Boltzmann sabiti olarak bilinir.
Kirkpatrick ve ark. [72], sicakligin yalnizca bir kontrol parametresi oldugu igin
Boltzmanns sabitinin ihmal edilebilecegini belirtirler. Kontrol parametresi,
algoritmanin ilk asamalarinda neredeyse tiim bozulan hareketlere izin verecek
sekilde formiile edilmistir. Kontrol parametresi kademeli olarak azaldigindan,
kotiilesen hareketleri kabul etme olasiligi da azalir ve algoritma global optimuma

yakinsar.

Robuste ve ark. [76] TB uygulamasinda, bir kisinin ¢dziimiin kalitesi acisindan
biiyiilk problemler icin algoritmadan daha iyi performans gosterebilecegini
belirtmektedir. TB’nin gelisimi, Van Breedam’in [77] TB’nin varyantlarin1 gézden
gecirmesi ve karsilagtirmasiyla devam etmistir. Tan ve ark. [73] TB meta-sezgisinin

bir dizi avantaji oldugunu ifade eder:
- Keyfi sistemler ve maliyet fonksiyonlari ile ilgilenir.

- Istatistiksel olarak en uygun ¢dziimii garanti eder (yeterli islem siiresi

saglandiginda).

- Karmasik problemler i¢in bile nispeten kolay kodlama.
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- Genellikle makul islem siiresi i¢inde iyi bir ¢6ziim sunar.

Van Breedam [78] tarafindan TA ve TB arasindaki ¢oziim Kkalitesindeki farkin
degerlendirmesinde hicbir zaman %4’ii asmadigini belirtmistir. U¢ meta-sezgiselin
karsilagtirmali analizinde, Tan ve ark. [73], TB’nin hesaplama g¢abasi ve ¢oziim

kalitesi arasinda iyi bir uzlagsma oldugu sonucuna varmistir.

3.2.3. Genetik algoritma

GA’lar 1975 yilinda John Holland tarafindan gelistirilmis ve yayinlanmistir. GA’lar,
biyolojik evrimi taklit ederek rastgele arama yontemlerini akillica kullanarak kiiresel
optimal ¢ozlimleri arayan algoritmalardir [44]. Genetik evrim ve optimizasyon

arasindaki iliskiler sunlardir:

- Popiilasyonlar, her biri uygun bir ¢6ziimii temsil eden gruplar tarafindan

temsil edilir.

- Bir popiilasyonda, ebeveynler dogal seleksiyona gore c¢iftlesir. Bu, rastgele

secilen uygulanabilir ana ¢oziimlere benzer.

- Yavrular, secilen ebeveynlerin ciftlesmesi ile lretilir ve yeni olusturulan

¢Ozlimleri temsil eder.

- Dogada, kromozomlar yeni kromozom dizileri olusturmak igin
degistirildiginden, yavrular her ebeveynin bazi Ozelliklerini sergiler.
Algoritma, ana ¢Oziimlerin pargalar1 iizerinde takas gibi tedirginlikler
kullanarak iki yeni yavru ¢0zlim olusturarak benzetmeden yararlanir.

GA’larda tedirginlikler genellikle gegitler olarak adlandirilir.

- En uygun olanin hayatta kalmasi, bir ¢6ziimiin uygunlugu, onun nesnel islev

degeriyle iliskili olabilecegi i¢in dahil edilir. En uygun ¢6ziimler, sonraki
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nesilde en uygun ¢Oziimiin hayatta kalmasini saglamak i¢in tipik olarak

yeniden Uretilecektir.

- Cesitlilik  i¢in  mutasyon, meta-sezgisel kromozomlarin  rastgele

modifikasyonu, yani muhtemel ¢éziimler ile temsil edilir.

Goldberg [79], arama stratejilerindeki GA uygulamalarini ve optimizasyonu
incelemistir. Genel GA meta-sezgisi, nesil 0’1 olusturmak icin gereken p benzersiz
uygulanabilir ilk ¢6ziimii temsil eder. Filipec ve ark. [80] GA’larmi gesitli
popiilasyon biiytikliikleriyle test ettiler ve ¢ok kiiciik bir popiilasyonun ¢esitlendirme
tehlikeye girdigi i¢in algoritmay1 erken sonlandirabilecegi sonucuna varirken, ¢ok
biiyiik popiilasyonlar daha fazla nesile ihtiya¢ duyuldugu i¢in (artan hesaplama
cabas1) yakinsama oranini yavaslatarak kaliteli coziimler elde edilir. Baslangic
cozuimleri rastgele veya sezgisel rota olusturma yontemi kullanilarak olusturulur
[81]. Skrlec ve ark. [82] ve Tan ve ark. [73], yakinsama oranini iyilestirmek i¢in

yalnizca sezgisel yontemlerin kullanilmasini 6nermektedir.

Algoritma, yalnizca yeterli sayida nesil mevcut oldugunda sona erer. T neslinin en
iyi ¢oziimleri tam olarak nesil t+1’e klonlandigi i¢in en uygun olanin hayatta kalmasi
saglanir. Bir dizi yeni gogmen ¢Oziimii pi, Uretilir ve t+1 nesline dahil edilir. T+1
olusumunun dengesi, t neslinden rastgele se¢ilen pc/2 ¢oziimleri lizerinde gesitli gecis
permiitasyonlar1 gerceklestirilerek olusturulur. GA’larla kisith ARP’leri ¢6zmek i¢in

literatiirde iki farkli yaklasim bulunmustur:

Birinci kiime, ikinci rota (Cluster first, route second): Thangiah ve ark. [83],
ZPARP’yi ¢6zmek icin kullanilan bir GA programi olan GIDEON’u gelistirdi. O
zamanlar, Solomon [84] tarafindan sunulan 56 kiyaslama probleminden 41’1 igin en

iyi bilinen ¢oziimleri tirettigi icin ZPARP i¢in mevcut en iyi algoritmaydi.

Birinci rota, ikinci kiime (Route first, cluster second): Bir kromozomdaki ayr1 yollari
belirtmek i¢in fazladan béliimleme karakterlerinin kromozoma eklenmesi gerekir. Bu

ekstra karakterler GA’y1 ise yaramaz hale getirebilir. GA’lar, ARP varyasyonlarini
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¢Oozmek icin iki asama kullanir: Her kromozom, tiim miisteriler arasinda belirli bir
yolu temsil eder. Ilk yonlendirme asamasinda GA, tiim miisteriler icin bir GSP
¢dzerek uzun kromozom dizisini iyilestirir. Ikinci kiimeleme asamasi, uzun rotanin
disindaki her ara¢ i¢in bir rota olusturur. Bu, miisterileri bir araca yalnizca zaman
araliklar ihlal edilmedigi takdirde, ara¢ dolana kadar ekleyen bagka bir algoritma
tarafindan yapilir. Tek yol kromozomundaki asagidaki miisteri daha sonra bir sonraki

araca atanir.

Tan ve ark. [73], ARP varyantlar i¢in {i¢ popiiler meta-sezgisel, TA, TB ve GA’y1
karsilagtiran ilk kisi olmustur. GA’larin ZPARP’yi ¢6zmede basarili oldugu
sonucuna vardilar, ancak tiim rotalama problemlerini ¢6zecek kadar tek bir genel

meta-sezgisel yontem olmadig1 sonucuna varmislardir.

3.2.4. Karinca kolonisi optimizasyonu

KKO algoritmalari, kombinatoryal optimizasyon problemlerine ¢éziim bulmak i¢in
yinelemeli, olasiliksal meta-sezgisel olarak siiflandirilir. KKO, Dorigo ve Stiitzle
[85] tarafindan Onerilen ve tim karinca algoritmalarini iceren genel bir terimdir.
Karinca algoritmasi, birkag nesil yapay karincanin 1yi ¢oziimler aradigi evrimsel bir
yaklagimdir. Bir neslin her karinca, ¢esitli kararlardan gegerek adim adim bir ¢6ziim
gelistirir. Iyi ¢oziimler bulan karincalar, yolun kenarlarma feromon yerlestirerek
karar alaninda yollarini isaretlerler. Gelecek neslin karincalar1 feromona ¢ekilir ve 1yi

¢ozlimlerin yakininda ¢6ziim alanini arama olasiliklar1 daha yiiksektir [86].

Karinca algoritmalari, yuvalarindan besin kaynaklarina en kisa yolu bulmaya ¢alisan
gercek karmcalarin kullandig1 yiyecek arama mekanizmasindan ilham alir. Toplayici
bir karinca, izine bir miktar feromon dagitarak yolunu isaretler, bdylece diger
yiyecek arayan karincalar1 da ayni yolu izlemeye tesvik eder, ancak zorlamaz [87].
Feromon, ayni tiirdeki diger organizmalarda reaksiyonu tetiklemek icin bir
organizma tarafindan salgilanan herhangi bir endojen kimyasal maddenin jenerik
adidir. Iletisim yoluyla karincalarin davranmisinda bir degisiklige neden olmak igin

ortami1 degistirme ilkesi, damgalama olarak bilinir. Stigmergy’nin etkisi, yiyecek
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arama davranigt ve yapay karinca meta-sezgiseli i¢in temel saglar. Dorigo ve ark.
[87], karinca kolonilerinin sosyal yapisinin yuva ile besin kaynaklari arasindaki en
kisa yollart belirleyebilecegini 6ne siiren deneyleri yapmuslardir. Bununla birlikte

resmi bir kanit yoktur.

KKO algoritmasinin merkezinde, her yinelemede her bir karincanin daha eksiksiz bir
kismi ¢oziime karsilik gelen bir 1 durumundan bagka bir j’ye hareket ettigi (bir adim

gerceklestirdigi) bir dongii vardir.

Maniezzo ve ark. [88], her baslangic-hedef ¢ifti (i, j) igin gekicilik 7;; olarak bilinen
yolun Onsel olarak istenirligini gerekir. Cekicilik genellikle sezgisel bilgi olarak da
adlandirilir [89]. i°den j’ye hareketin iz seviyesi 7;; gereklidir ve bu belirli hareketi
yapmanin gecmiste ne kadar faydali oldugunu gosterir. iz seviyesi, bu nedenle,
hareketin istenebilirliginin bir posteriori (deney sonucu elde edilen) gostergesini
temsil eder. Daha Once tartigilan meta-sezgisellikte oldugu gibi, bir iterasyon sinir1

tm ax

KKO’yu sonlandirir.

Her karinca k i¢in dnceden ayarlanmis parametrelerle agirliklandirilan hem ¢ekicilik
hem de iz seviyesi kullanilarak asamali olarak bir ¢6ziim olusturulur. Her karincanin
tabu hareketleri hafizas1 buna gore giincellenerek, yalnizca uygun c¢oziimlerin
yaratildigindan emin olunur. Tiim karincalar ¢oziimlerini bulduktan sonra, feromon
iz matrisi, kag karincanin (¢oziim) belirli kenarlardan (i, j) gectigini belirleyerek
giincellenir. Yineleme sayis1 artirilir ve islem, maksimum yineleme sayisina ulasilana

kadar yinelenir.

Bullnheimer ve ark. [53], karsilastirmali degerlendirme problemleri igin bulunan en
iyi ¢oziimleri gelistiremedi. ARP varyantlarina yaklagimin yerlesik ve iyi arastirilmis
meta-sezgisellere kiyasla olgunlasmamis oldugu goéz Oniine alindiginda, KKO’nun

rekabet glicii takdire degerdir.
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3.3. Kiimeleme Algoritmalari

Gilinlimiizde, biriken biiylik miktardaki yliksek boyutlu veriyi anlamak onemlidir.
Kiime analizi, bu verileri analiz etmek i¢in anahtar bir teknoloji haline geldi. Son
birka¢ on yilda birgok kiimeleme algoritmasi gelistirilmistir. Jain ve ark. [90] ve
Everitt ve ark. [91], mevcut bireysel kiimeleme algoritmalarini kabaca iki kategoriye

ayirdi: hiyerarsik kiimeleme ve boliimlii kiimeleme.

Kiimeleme algoritmalarinin diger bir yaygin taksonomisi, Berkhin [92], Xu ve
Wunsch [93] tarafindan tanitildi. Bu smiflandirma, kiimeleme algoritmalarini bes
kategoriye ayirir. 11k iki kategori hala hiyerarsik kiimeleme ve boliimlii kiimelemedir.
Diger iicli yogunluk tabanli kiimeleme, 1zgara tabanli kiimeleme ve model tabanli

kimelemedir.

Yogunluga dayali kiimeleme, bir veri uzayindaki nesnelerin baglantisina ve
yogunluguna dayali olarak nesneleri kiimelemektir [92, 93]. Bu tiir kiimeleme
yontemleri, bir bolgedeki nesnelerin  bir kiime halinde olusturulup
olusturulamayacagini belirlemek i¢in bir yogunluk esigi kullanir. Bir dizi nesnenin
yogunlugu esigi asarsa nesneler bir kiimeye atanacaktir; aksi takdirde, ayni kiimeye
atanmazlar. Yogunluga dayali kiimeleme, keyfi sekilli kiimeleri algilama ve yiiksek
boyutlu verilerle basa ¢ikma becerisine sahiptir [92, 93]. Ek olarak, yogunluk temelli
kiimeleme, verilerdeki giiriilti ve aykir1 degerlerle basa ¢ikmak icin yeterince

saglamdir.

Izgara tabanli kiimeleme siireci, ¢ok seviyeli bir taneciklik yapisina dayanmaktadir
[92, 93]. Izgara tabanli kiimeleme, veri alanimi esit sekilde birkag 1zgaraya boler.
Kiimeleme, her 1zgarada gerceklestirilir. Zaman karmasikligi yalnizca 1zgaralarin
sayistyla ilgili oldugundan, 1zgara tabanli kiimeleme, biiyilk veri kiimeleriyle
ugrasmak icin iyi bir hiza sahiptir [92, 93]. STING (istatistiksel bir bilgi 1zgarasi
yaklasimi) [94] ve WaveCluster [95] gibi bazi tipik 1zgara tabanli kiimeleme

yontemleri vardir.
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Model tabanli kiimeleme yontemleri, verilen verilerin kiimelerinin bir dizi olasilik
dagilimiyla belirlenebilecegi varsayimina dayanarak kiimeleme gerceklestirir [92,
93]. Model tabanl kiimeleme, her bir kiime i¢in bir modeli (bir yogunluk dagilimi
islevi gibi) varsayar ve daha sonra bu modelleri karsilik gelen kiimeler i¢in uygun
nesneleri bulmak i¢in kullanir [96, 97]. Istatistiksel model tabanli kiimeleme ve sinir
ag1 modeline dayali kiimeleme, en yaygin arastirma konularidir. Model tabanli
kiimeleme, keyfi bicimli kiimeleri tespit etme ve kiimelenmenin daha 1iyi
kararliliklarin1 algilama yetenegine sahiptir [93], ancak biiylik veri kiimeleriyle basa
cikamaz ve ilklendirmeye duyarhidir [92, 93]. Tipik model tabanli kiimeleme
yontemleri, Kendi Kendini Diizenleyen Harita (KKDH) [96], Autoclass [98] ve
Cobweb’dir [97].

Son birkag yilda kiimeleme yontemlerinin yeni bir taksonomisi ortaya ¢ikti.
Kiimeleme sonuclarinin esnekligine gore, bu siniflandirma, bireysel kiimeleme
yontemlerini iki tlire siiflandirir: sert kiimeleme yontemleri ve bulanik kiimeleme
yontemleri [92, 93]. Sert kiimeleme, her nesnenin kalict olarak bir ve yalnizca bir
kiimeye atandigi anlamma gelir. K-ortalamalar, Hiyerarsik Kiimeleme (HK),
Hiyerarsileri Kullanarak Dengeli Yinelemeli Azaltma ve Kiimeleme (HKDYAK),
Kendi Kendini Diizenleyen Harita (KKDH) ve Medoidlerin Etrafinda Bolimleme
(MEB) gibi kiimeleme algoritmalarinin tiimi, sert kiimelemeye aittir. Bunun tersine,
bulanik kiimeleme, her nesneyi bir iiyelik islevi ile birden fazla kiimeye atar [93].
Burada tiyelikler olasiliklar biciminde sunulur. Tipik bir bulanik kiimeleme yontemi,

Bulanik C-Ortalamalar (BCO) algoritmasidir [99, 100].

3.3.1. K-ortalamalar kiimelemesi

K-ortalamalar Kiimeleme algoritmasi [101], iyi bilinen bir kiimeleme algoritmasidir.

K-ortalamali kiimeleme algoritmasinin temel adimlar1 su sekilde 6zetlenmistir [90,
102]:

- K kiimelerinin merkezleri olarak rastgele k nesneler segin.
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- Geri kalan nesneleri en yakin kiime merkezlerine atayin.

- K kiimelerinin her biri i¢in kiime merkezini (kiimedeki tim nesnelerin

ortalamasi olarak tanimlanan) yeniden hesaplayin.

- Nesneleri yeni kiime merkezlerine gore k kiimelere yeniden tahsis edin.

- Her kiimede daha fazla degisiklik olmayana veya sonlandirici kosullara

ulasilana kadar 3 ve 4. adimlar tekrarlayin.

K-ortalamali kiimeleme algoritmasinin temel avantajlar1 asagidaki gibidir [90, 92,

93, 102]:

- Biiyiik veri kiimelerini analiz etmek i¢in iyidir.

- lyi (diisiik) bir zaman karmasikligina sahiptir.

- Uygulamasi kolaydir.

K-ortalamali kiimeleme algoritmasinin temel sinirlamalart ve sorunlar1 asagidaki

gibidir [90, 92, 93, 102]:

- Nesneler arasindaki mesafeleri tanimlamak ic¢in farkli mesafe oOl¢iitleri

kullanmak, k-ortalamalarinin sonuglarini saptirabilir.
- K-ortalamalarinin her ¢alismasi farkli bir kiimeleme sonucu olusturabilir.

- Kiime boyutlarinin 6nemli dl¢lide degistigi veriler i¢in iyi 6l¢eklenmez.

- Ilklendirmeye duyarhidir. Bu nedenle, uygun olmayan bir baslatma, k-

ortalamalarinin sonuglarini saptirabilir.
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- Verilerdeki giiriiltitye ve aykirt degerlere duyarlidir.

- Daisbiikey olmayan sekilli kiimelerle bas edemez.

- Giris verilerinin sirasina duyarhdir.

- Kategorik verilerle bas edemez.

3.3.2. Bulanik c-ortalamalar kiimelemesi

BCO algoritmasi, en yaygin olarak kullanilan bulanik kiimeleme algoritmasidir [90,
100, 102]. Ilk gelistirme Dunn [99] tarafindan yapilmis ve Bezdek [100] tarafindan
ikinci kez gelistirilmistir. Sert kiimeleme ile bulanik kiimeleme arasindaki en 6nemli
fark, bulamik kiimelemenin her nesneyi kalici olarak bir kiimeye atamamasidir.
Bulanik kiimeleme, nesnelerin kiimelere nasil ait oldugunu ifade etmek i¢in bir
"derece" kavrami kullanir. Her nesne i¢in, derecelerin toplami (bulanik katsayilar

olarak da adlandirilir) 1°dir [99, 100].

BCO’nin amag islevi Uyelik Fonsiyonu olarak adlandirilmistir [99, 100]. BCO’nin
"iyi" bir kiimeleme ¢dziimiiniin hedef islevi en aza indirmesi beklenir. Uyelik

Fonksiyonu (3.15), (3.16) ve (3.17) denklemleri olarak tanimlanir [99, 100]:

n k
Fu= ) >l (15m<e 1)
i=1j=1
1
Wij = 2
. <||xi—c,-||> - (319
= \[lxi = €l
nouMy
¢ = 2t (3.17)
i=1Uj

Burada n, belirli bir veri kiimesindeki nesnelerin sayisidir. k, kiime sayisidir, m,

1°den biiyiik veya 1’e esit herhangi bir gercek say1 olabilir. Uij, j kiimesine ait olan x;
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nesnesinin derecesini gésteren bulanik katsayidir. Cj, j kiimesinin merkezidir. |[Xi-Cj||,

xi nesnesi ile Cj kiime merkezi arasindaki mesafeyi belirtir.

BCO’nin temel adimlar su sekilde 6zetlenmistir [99, 100]:

Kiime sayisinin tahmini sayisina gore her nesneye bulanik katsayilar atayin.

Bulanik katsayilara gore kiime merkezlerini hesaplayin.

Yeni kiime merkezlerine dayali olarak bulanik katsayilar1 yeniden hesaplayin.

Bulanik katsayilarin varyansini degerlendirin (6nceki bulanik katsayilardan

biriyle karsilastirarak).

Varyansi1 6nceden tanimlanmis bir duyarlilik esigiyle karsilastirin.

Bulanik katsayilarin varyansi duyarlilik esiginden az olana kadar 2, 3, 4 ve 5.

adimlar tekrarlayin.

BCO’nin ana avantajlar1 asagidaki gibidir [90, 102]:

BCO, belirsiz verilerle basa ¢ikmak i¢in saglam ve esnektir.

BCO’nin temel siirlamalar1 ve sorunlar asagidaki gibidir [90, 102]:

BCO, kenar ve kabuk gibi sekillerle verileri analiz edemez.

Farkli mesafe metrikleri kullanmak, BCO sonuglarini saptirabilir.

Verilerdeki giiriiltii ve aykir1 degerlerle basa ¢ikamaz.

BCO, kiime sayis1 hakkinda dnceden bilgi gerektirir.
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- BCO’nin sonuglar1 yerel minimumlar i¢inde sikigmis olabilir.

3.4. Onerilen Coziim Yontemi

Bu ¢alismada, Tavlama Benzetimi yonteminin baslangi¢ ¢oziimii K-ortalamalar ve
Bulanik c-ortalamalar ile iyilestirilmistir. Veriler araciligi ile Ortiisen kiimeler
bulmakta kullanilan bu metot, esnek bir yapiya sahip olmasi ve diger kiimeleme
algoritmalarina gore daha iyi siniflandirma yetenegine sahip oldugundan tercih
edilmistir. Bu metodun ¢oziilmesinde MATLAB R2017A Programinin Fuzzy seti
kullanilmastir.

BCO yonteminin uygulanmasi i¢in gerekli olan sehirlerin enlem ve boylam
koordinatlari  Google Haritalar iizerinden belirlenerek Ek:1°deki tabloda

listelenmistir. Ayrica tabloda yer alan diger veriler:

- Sira: Sehirlerin indis numaralaridir. 0 depoyu ve diger sayilar sehirleri temsil

eder.

- Kod: Sehirlerin plaka kodlar:.

- Sehir Adi: Sehirlerin isimleri.

- Enlem: BCO algoritmasinin y degeri.

- Boylam: BCO algoritmasinin x degeri.

- Talep: Miisterilerin talepleri.

TB algoritmasinin ¢alisabilmesi ve baslangic ¢0zlimiinii optimum ¢6ziime

ulagtirilabilmesi i¢in gereken program, modiiller halinde el ile yazilmistir.
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Model Olusturma: Bu boliime ait kodlar Ek:2’de gosterilmistir. Buradaki amag
Ek:1°de belirtilen tablodaki tiim verileri okuyarak programin anlayabilecegi sekilde
”model” adi1 verilen bir veri seti olusturmaktir. Bu boliimde ayrica tiim sehirler arasi
uzaklik matrisi ve tiim schirlerin depo ile olan uzakliklar1 Kilometre cinsinden
hesaplanmistir. “model” veri setine kaydedilen veriler su sekildedir: nokta (sehir)
sayisi, kiime (rota) sayisi, miisterilerin talepleri, ara¢ kapasiteleri, maksimum x
degeri, minimum x degeri, maksimum y degeri, minimum y degeri, tiim noktalarin x
degerleri, tiim noktalarin y degerleri, deponun x degeri, deponun y degeri, uzaklik

matrisi ve tiim sehirlerin depoya olan uzakliklari.

Model Kaydetme: Bu boliime ait kodlar Ek:3’te gosterilmistir. Model Olusturma
modiili tek basina calisamaz. Model Kaydetme modiiliine baglidir ve bu modiille
beraber calisir. Islem yapilacak veri setinin kolay secilebilmesi igin dosya ismine
nokta sayist ve kiime sayist bilgileri girilerek programin okuyabilecegi sekilde (.m

uzantisinda) veri setini kaydeder.

Veri Seti Se¢me: Bu boliime ait kodlar Ek:4’te gosterilmistir. Isleme alinacak veri
setini segmek i¢in bir se¢im penceresi olusturur. Istenen veri seti segilir ve i¢indeki

veriler programa aktarilir.

Baslangi¢ Coziimii Olusturma: Bu boliime ait kodlar Ek:6°da gosterilmistir. Burada,
baslangi¢ ¢oziimiiniin olusturulabilmesi i¢in veri setinin i¢inden BCO algoritmasinin
kullanabilecegi x ve y verilere ¢ekilir. Araclarin kapasite kisitlar1 dikkate
alinmaksizin toplam mesafeyi minimum yapacak sekilde belirlenen kiime sayisina
gore kiimeleme yapilir. Her bir kiimeye ait olan noktalar rota olusturacak sekilde
renklendirilir ve noktalar birbirine baglanarak rota olusturulur. Olusturulan her rota
tek tek farkli renklerde birlestirilerek ve sehir isimleri de eklenerek baslangi¢ ¢6ziimii
ekrana ¢izdirilir. Olusturulan toplam rota bir dizi olusturacak sekilde bir degiskene

atanir.
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Sekil 3.5. BCO ile 6rnek bir baglangi¢ ¢ozimii.

Komsu Olusturma: Bu boliime ait kodlar Ek:9’da gosterilmistir. Her iterasyonda
toplam rotayr olusturan dizide rassal olarak secilen 3 farkli komsuluk olusturma

yontemi bulunmaktadir.

Takas, iki rastgele indis numarasi segilir ve bu indislerin elemanlar1 birbirleriyle
degistirilir. Komsu ¢ozlimlerin Uretilmesinin en kolay ve en yaygin kullanilan
yoludur. Anlamaya yardime1 olmak i¢in Sekil 3.6.’da Takas yontemini tanitiyoruz.

Ornegin, {i¢iincii ve besinci eleman segilirse, konumlar1 birbirleriyle degistirilecektir.

5 3 4 1 6 2

Sekil 3.6. Takas yontemi.

Ters ¢evirme, iki rastgele indis numarasi segilir ve rastgele secilen iki indis
arasindaki yon tersine cevrilir. Anlamaya yardimci olmak igin Sekil 3.7.’de Ters
cevirme yontemini tanitiyoruz. Ornegin, ikinci ve besinci eleman segilirse, konumlari

arasindaki yon tersine gevrilecektir.
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5 3 4 1 6 2

Sekil 3.7. Ters ¢evirme yontemi.

Araya sokma, iki rastgele indis numarasi segilir ve segilen indislerin elemanlarinin
degerine dikkat ederek, rastgele segilen iki 6ge arasindaki yon tersine gevrilir. Say1 1,
say1 2’den kiiciik ise say1 1’1, say1 1’den say1 2’ye kadar olan siralamanin sonuna tasi
(say1 2’den hemen sonra). Diger durumda, say1 1’1, say1 1’den say1 2’ye kadar olan
siralamanin basina tasi (say1 2°den hemen sonra). Anlamaya yardimeci olmak igin
Sekil 3.8.’de Araya sokma yontemini tanitiyoruz. Ornegin, ikinci ve besinci eleman

secilirse konumlar1 arasindaki yon asagidaki gibi olacaktir:

5 3 6 1 4 2 5 3 6 1 4 2
5 6 1 4 3 2 5 3 4 6 1 2

Sekil 3.8. Araya sokma yontemi.

Sayisal Coziim: Bu boliime ait kodlar Ek:7°de gosterilmistir. Sayisal hesaplamalarin
tamami1 bu boliimde gerceklesir. Yeni komsuluklar olusturulduktan sonra yeni olusan
rotanin sayisal hesaplamalar1 burada yapilir ve kaydedilir. Kaydedilen veriler su
sekildedir: Yeni olusan rotalar, bu rotalarin mesafeleri, maksimum rota mesafesi,
minimum rota mesafesi, toplam mesafe, kullanilan kapasite, fazla kapasite, ortalama
fazla kapasite, toplam fazla kapasite ve ¢dziimiin uygulanabilir olup olmadigidir.
Ayrica amag¢ fonksiyonu kullandig1 verileri buradan alir ve amag fonksiyonunun

degeri hesaplanir.

Gorsel Coziim: Bu boliime ait kodlar Ek:10°da gosterilmistir. Burada amag, yeni

olusan rotay1 sayisal ¢oziim modiiliinde hesaplandiktan sonra burada minimum-
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maksimum x ve minimum-maksimum y degerleri sinirlarinda ¢izdirerek ekrana
yansitmaktir. Her bir kiimenin rotast farkli renkte olacak sekilde cizilir ve noktalar

birbirine baglanarak toplam rota olusturulur.

38—
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Sekil 3.9. Ornek bir gorsel ¢oziim.

Tavlama Benzetimi: Bu boliime ait kodlar Ek:11°de gosterilmistir. Model Olusturma
ve Kaydetme modiilleri hari¢ diger modiiller bu modiile baglidir. Burada kullanilan
parametreler: st iterasyon sayisi, alt iterasyon sayisi, ilk sicaklik degeri, sicaklik
diistirme oramidir. Belirtilen iterasyon sayisina gelene kadar her bir iterasyonda
sicaklik degeri diisiirtiliir ve bagl tiim modiiller ¢alistirilir. Ayrica ¢alisma esnasinda
komut ekraninda bize ¢esitli bilgiler verilir. Yeni olusturulan bir rotanin amag
fonksiyonunun degeri bir 6nceki ¢oziimiin ama¢ fonksiyonunun degerinden iyi ise
yeni rota kosulsuz olarak kabul edilir. Eger tam tersi bir durum varsa Boltzman
Dagilimi’na gore bir deger hesaplanir ve bu deger 0-1 arasinda olusturulan rastgele
bir sayidan biliylik veya esit ise amag¢ fonksiyonunun degeri daha kotii olsa bile
¢oziim kabul edilir. Bu sayede algoritmanin arama uzayinda ¢ikmaza girmesi

engellenmis olur.

Calistir: Bu boliime ait kodlar Ek:12°de gosterilmistir. Tavlama Benzetimi modiiliinii

calistirir. tic-tok komutu kullanilarak algoritma baslangicinda zaman tutulmaya



baslanir ve son iterasyon da tamamlandiktan sonra siire durdurulur.

algoritmanin ¢alisma zamani tespit edilir ve bir degiskene atanir.

Noktalart
kiimele.

Baslangic
coziimiinii
olustur.

Yeni ¢6ziim olustur.

F

Cdziimii degerlendir.

A

Elde edilen
¢oOziim istenilen
¢oziim mii?

Hayir

Coziimii glincelle.

Isty1 diigtirecek
misin?

Meveut sicaklig diisiir.

Arama
sonlandirilsin
m?

Hay1r

Sekil 3.10. Onerilen modelin akis semast.
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Sekil 3.11. Onerilen modelin 6lgeklenebilirligi.

Onerilen model basit ve kiigiik problemlerden kapsamli ve zor problemlere kadar ¢ok
cesitli zorluk seviyelerinde kullanilabilir. Onerilen model ile beraber problem
¢oziildiigiinde sonuglar timit vericidir. Bu model ile birlikte daha kisa siirelerde
optimum ¢oziime daha yakin sonuglar elde edilmistir. Bu durum, daha karmasik
problemlerde daha iyi sonuglar vereceginin kanitidir. Bu da oOnerilen modelin

Olceklenebilirliginin yiiksek oldugunu gosterir.



BOLUM 4. ARASTIRMA BULGULARI

Asagidaki tablolarda rassal baslangic ¢oziimii, k-ortalamalar ile kiimelenmis
baslangi¢ ¢oziimii ve bulanik c-ortalamalar ile kiimelenmis baslangi¢ ¢6ziimii i¢in
strastyla 12, 13 ve 14 kiimeli olacak sekilde problem ¢oziilmiistiir. Her yontem ve
kiime sayist i¢in 15 adet deney yapilmistir. Deney sonuglar1 asagidaki tablolarda

gosterilmistir.

Tablo 4.1. 12 kiimeli rassal baslangi¢li ¢6ziim sonuglari.

Deney Ba“sla}pg{g Efl 1“yi Kime Minimum Maksimum Toplam TEE;?? Uygu.!aqabilir Cézﬁn.q
No  Cozimi  Cozim Sayist Mesafe Mesafe Mesafe Kapasite Coziim Stiresi
1 52998,19 16172,86 12  654,7745 2466,0136 16172,86 0 1 33,734
2 47459,99 16751,71 12  917,3224 2396,0454 16585,85 1 0 33,635
3 4674585 17546,34 12  964,4904 2378,118 17546,34 0 1 33,576
4 53429,29 16476 12 802,9382 2372,0571 16312,87 1 0 33,647
5 51885,52 16197,37 12  660,3134 2412,1949 16037 1 0 33,457
6 51682,93 17300,69 12  743,5212 2312,4084 171294 1 0 33,652
7 48234,08 16516,12 12 690,152 2450572 16516,12 0 1 33,385
8 482156 16791,78 12  864,4684 2469,1795 16625,52 1 0 33,422
9 52232,35 16860,09 12  768,0105 2160,8319 16693,15 1 0 33,559
10  48666,38 16323,06 12  688,5869 2324,833 16323,06 0 1 33,48
11 48382,72 1727475 12  696,2411 2465,6799 17274,75 0 1 33,513
12 45842,16 16953,36 12  684,9929 2273,6208 167855 1 0 33,722
13 50908,31 16488,77 12 579,4687 2197,1699 16165,46 2 0 33,836
14 51821,18 17682,1 12 9854014 22753059 17682,1 0 1 33,592
15 50834,62 17036,83 12  726,2422 2141,6565 16868,15 1 0 33,597
Ort. 4995594 16824,79 12  761,7949 2339,7125 16714,54 0,66667 0,4 33,587

Tiim araglarin kapasitesinin esit oldugu i¢in toplam miisteri talebini bir aracin toplam
kapasitesine boldiiglimiizde ¢ikan sonu¢ 12’dir. Bu problemin ¢oziilebilmesi igin
minimum 12 rotaya ihtiya¢ vardir. Problem, 12 kiimeli rassal baslangig ile
¢oziildiigiinde en iyi sonucu 1 numarali deney vermistir. Ortalama baslangi¢ ¢oziimii

49955,94 km, ortalama en iyi ¢éziim 16824,79 km, ortalama minimum mesafe
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761,79 km, ortalama maksimum mesafe 2339,71 km, ortalama toplam mesafe
16714,15 km, ortalama ¢6ziim siiresi 33,59 saniye olarak bulunmustur. 15 ¢6ziimden
6 tanesi uygulanabilir ¢éziimdiir. Sekil 4.1. baslangi¢ ¢oziimiinii; Sekil 4.2. nihai

¢cOziimii gostermektedir.

40 =
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Boylam

Sekil 4.2. 12 kiimeli rassal baslangi¢li en iyi ¢6ziimiin nihai ¢dziimi.



Tablo 4.2. 12 kiimeli k-ortalamalar ile kiimelenmis baslangigh ¢6ziim sonuglari.
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Danc;ay Bgi?;;g,f (1;2;1;13; IS<;ime M'\i/lnim?m Mla\l/lrsirr]lum Llopla;n T'SEZI?? Uygu.!aqabilir C(?zﬁrp
yist esafe esafe esafe Kapasite Cozlim Siiresi

1 21633,17 16772,07 12  740,9403 2375,2377 16606,01 1 0 34,442
2 20219,73 15860,55 12  589,6186 2418,5602 15703,52 1 0 34,183
3 22205,92 16336,63 12  858,6412 2360,802 16336,63 0 1 34,093
4 2143453 15977,35 12  677,5239 2126,6589 15819,15 1 0 33,99
5 21456,43 16454,51 12  877,0236 2149,1044 16291,6 1 0 33,924
6 23330,91 1642891 12  698,7528 2508,551 16266,24 1 0 34,111
7 21337,88 16591,98 12  783,6667 2648,542 15801,89 5 0 33,967
8 22306,11 15871,81 12  660,3134 2193,6065 15714,67 1 0 33,958
9 22296,78 16449,37 12  702,6832 2333,1864 16286,5 1 0 33,922
10  20953,83 15521,79 12  579,4687 2286,5694 15368,11 1 0 33,953
11 22854,22 1639355 12  794,9418 2392,6719 16231,24 1 0 33,916
12 20851,98 16018,61 12  661,7122 2087,1751 15704,52 2 0 34,421
13 25038,33 17569,47 12  835,6869 2347,0975 17395,52 1 0 33,976
14  20478,62 15916,72 12  856,2059 2374,7066 15759,13 1 0 34,166
15  20726,11 16097,31 12  858,5333 2145,1019 15937,93 1 0 33,901
Ort.  21808,3 16284,04 12 7450475 2316,5048 1608151 1,26667 0,06667 34,062

Problem, 12 kiimeli k-ortalamalar ile kiimelenmis baslangig ile ¢oziildiigiinde en iyi

sonucu 3 numarali deney vermistir. Ortalama baslangic ¢oziimii 21808,3 km,

ortalama en iyi ¢c6ziim 16284,04 km, ortalama minimum mesafe 745,05 km, ortalama

maksimum mesafe 2316,5 km, ortalama toplam mesafe 16081,51 km, ortalama

¢oziim stiresi 34,06 saniye olarak bulunmustur. 15 ¢éztimden 1 tanesi uygulanabilir

¢coziimdiir. Sekil 4.3. baslangi¢ ¢coziimiinii; Sekil 4.4. nihai ¢oziimii gostermektedir.

Sekil 4.3. 12 kiimeli k-ortalamalar ile kiimelenmis baslangi¢li en iyi ¢oziimiin baslangi¢ ¢6zimdi.
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Sekil 4.4. 12 kiimeli k-ortalamalar ile kiimelenmis baslangicli en iyi ¢dzlimiin nihai ¢6ziimii.

Tablo 4.3. 12 kiimeli bulanik c-ortalamalar ile kiimelenmis baslangicli ¢6ziim sonuglari.

Toplam

Deney Baslangic Enlyi Kiime Minimum Maksimum Toplam Fazla Uygulanabilir Cbzum
No  Cozimi  Cozim Sayisi Mesafe Mesafe Mesafe Kapasite Coziim Siiresi
1 20856,12 16118,12 12  693,6245 2183,4083 16118,12 0 1 33,976
2 20274,13 1684524 12  660,3134 2406,8446 16845,24 0 1 34,218
3 2171791 16312,69 12  716,5878 2293,8122 16151,18 1 0 33,569
4 20856,12 15633,44 12  698,7528 2405,2975 15178,1 3 0 33,76
5 20856,12 16207,63 12  777,7182 2226,8662 16047,15 1 0 33,438
6 21717,91 16009,52 12  684,0689 2119,1895 16009,52 0 1 33,811
7 20274,13 15845,13 12  679,5598 2265,8588 15845,13 0 1 33,421
8 20856,12 1611891 12  695,5593 2465,6468 15959,31 1 0 33,664
9 20856,12 16201,83 12  660,3134 2191,0233 16041,42 1 0 33,393
10  20856,12 15858,93 12  698,7528 2347,6152 15858,93 0 1 33,642
11 20321,44 15523,38 12  632,1836 2214,8394 15523,38 0 1 33,725
12 21260,06 16606,6 12  856,3641 2187,1448 16606,6 0 1 33,553
13 20856,12 1632543 12  759,9745 2199,9643 16163,8 1 0 33,505
14 20856,12 16792,72 12  999,9048 2211,1039 16792,72 0 1 33,622
15  20856,12 16171,05 12  619,1711 2382,0533 15853,97 2 0 33,44
Ort. 20884,71 16171,38 12  722,1899 2273,3779 16066,31 0,66667 0,53333 33,649

Problem 12 kiimeli bulanik c-ortalamalar ile kiimelenmis baslangi¢ ile ¢oziildiigiinde

en iyi sonucu 11 numarali deney vermistir. Ortalama baslangi¢ ¢oziimii 20884,71

km, ortalama en iyi ¢oziim 16171,38 km, ortalama minimum mesafe 722,19 km,
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ortalama maksimum mesafe 2273,38 km, ortalama toplam mesafe 16066,31 km,
ortalama ¢oziim siiresi 33,65 saniye olarak bulunmustur. 15 ¢éziimden 8 tanesi
uygulanabilir ¢oziimdiir. Sekil 4.5. baslangi¢c ¢oziimiinii; Sekil 4.6. nihai ¢6ziimii

gostermektedir.
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Sekil 4.5. 12 kiimeli bulanik c-ortalamalar ile kiimelenmis baslangicli en iyi ¢oziimiin baslangi¢ ¢oziimii.
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Sekil 4.6. 12 kiimeli bulanik c-ortalamalar ile kiimelenmis baslangicli en iyi ¢dzlimiin nihai ¢ozimii.



Tablo 4.4. 13 kiimeli rassal baglangi¢h ¢oziim sonuglari.
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Danc;ay %girrlﬁ:f g:zi};; IS(;ime M'\i/lnim?m M'e\l/lrsirr]lum 'I'\'Xpla;n TES;?;“ Uygu.!aqabilir Ci?ziirp
yist esafe esafe esafe Kapasite Cozlim Siiresi

1 49317,17 15833,97 13  428,7202 2378,7921 15833,97 0 1 34,906
2 52090,7 15899,82 13 417,556 2400,3257 15742,39 1 0 34,45
3 50413,92 15840,94 13 417,556 2308,6088 15840,94 0 1 34,723
4 50575,31 16019,47 13 4749832 2149,9403 16019,47 0 1 34,669
5 48613,26 15892,07 13 505,64 2423,1411 15892,07 0 1 34,771
6 49264,25 15965,33 13  428,7202 2265,4637 15965,33 0 1 34,73
7 51860,19 15947,15 13  487,4924 2363,618 15789,26 1 0 34,47
8 47109,15 15834,81 13  539,7087 2356,8804 15834,81 0 1 34,539
9 53526,07 15732,05 13  450,1598 2369,7732 15732,05 0 1 34,725
10  48217,26 15800,67 13 512,8669 2511,1849 15800,67 0 1 34,425
11 51913,68 161251 13 399,7  2532,5885 16125,1 0 1 34,751
12 46184,96 16370,81 13  474,9832 2267,8834 16370,81 0 1 34,464
13 50333 1552045 13  525,8825 2166,2095 15366,78 1 0 34,871
14 49490,56 16280,35 13  487,4924 2383,9985 15961,13 2 0 34,754
15 50086,68 16200,58 13  704,4885 2163,9992 16200,58 0 1 34,464
Ort.  49933,08 15950,91 13 483,73  2336,1605 15898,36 0,33333 0,73333 34,647

Problem 13 kiimeli rassal baslangi¢ ile ¢oziildiiglinde en iyi sonucu 10 numarali

deney vermistir. Ortalama baslangi¢ ¢ozimii 49933,08 km, ortalama en iyi ¢6ziim

15950,91 km, ortalama minimum mesafe 483,73 km, ortalama maksimum mesafe

2336,16 km, ortalama toplam mesafe 15898,36 km, ortalama ¢6ziim siiresi 34,65

saniye olarak bulunmustur. 15 ¢éziimden 11 tanesi uygulanabilir ¢oziimdiir. Sekil

4.7. baslangi¢ ¢oziimiinii; Sekil 4.8. nihai ¢6ziimii gostermektedir.

43

42

41

e —
S -

W— , e
=

Sekil 4.7. 13 kiimeli rassal baglangi¢li en iyi ¢6zliimiin baslangi¢ ¢6zimii.
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Sekil 4.8. 13 kiimeli rassal baslangicli en iyi ¢6ziimiin nihai ¢6ziimii.

Tablo 4.5. 13 kiimeli k-ortalamalar ile kiimelenmis baslangi¢h ¢dziim sonuglari.

Deney Be@aﬁng}g Efl I“yi Kime Minimum Maksimum Toplam TEEZI?? Uygu.!aqabilir Cééziirp
No  Cozimi  Cozim Sayist Mesafe Mesafe Mesafe Kapasite Coziim Stiresi
1 21088,79 15961,03 13  474,9832 2366,3461 15961,03 0 1 35,139
2 21065,04 15382,15 13 575,407 2153,8805 15229,85 1 0 35,376
3 21643,29 1623329 13 417,556 2281,5682 16233,29 0 1 34,985
4 21962,92 15921,41 13  502,3368 2364,7775 15921,41 0 1 34,927
5 228448 16107,72 13 417,556 2241,3602 16107,72 0 1 35,038
6 21304,26 15602,79 13  539,7087 2184,9188 1544831 1 0 35,273
7 19881,9 1594561 13 417,556 2403,0887 15945,61 0 1 34,982
8 19980,16 15663,58 13 417,556 2609,7146 15663,58 0 1 35,049
9 20314,81 15866,33 13  651,0507 2292,0271 15866,33 0 1 35,314
10  22262,19 16066,28 13 399,7  2165,2007 16066,28 0 1 34,907
11 20730,12 15725,15 13  437,4377 2230,7999 15725,15 0 1 35,258
12 23448,68 16171,27 13 2957122 24545769 16171,27 0 1 35,058
13 22912,49 16026,98 13  450,1598 2359,7754 16026,98 0 1 35,07
14 2344587 15762,67 13  539,7087 2223,9769 15762,67 0 1 34,995
15 22921,48 15461 13 284,548 2226,8662 15461 0 1 35,085

Ort. 21720,45 15859,82 13  454,7318 2303,9585 15839,37 0,13333 0,86667 35,097

Problem 13 kiimeli k-ortalamalar ile kiimelenmis baslangi¢ ile ¢oziildiigiinde en iyi
sonucu 15 numarali deney vermistir. Ortalama baslangi¢ ¢oziimii 21720,45 km,

ortalama en iyi ¢6ziim 15859,82 km, ortalama minimum mesafe 454,73 km, ortalama
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maksimum mesafe 2303,96 km, ortalama toplam mesafe 15839,37 km, ortalama
¢oziim stiresi 35,1 saniye olarak bulunmustur. 15 ¢6ziimden 13 tanesi uygulanabilir

coziimdiir. Sekil 4.9. baslangi¢ ¢oziimiinii; Sekil 4.10. nihai ¢6ziimii gostermektedir.
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Sekil 4.10. 13 kiimeli k-ortalamalar ile kiimelenmis baslangicli en iyi ¢éziimiin nihai ¢6ziimii.



Tablo 4.6. 13 kiimeli bulanik c-ortalamalar ile kiimelenmis baglangigh ¢dziim sonuglari.
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Danc;ay Bgi?;;g,f (1;2;1;13; IS<;ime M'\i/lnim?m Maksimum  Toplam T‘F’gz'fl";” Uygu.!aqabilir C(?zﬁrp
yist esafe Mesafe Mesafe Kapasite Coziim Siiresi

1 20806,95 15832,4 13  437,4377 2346,2753 158324 0 1 34,469

2 21476,36 15589,93 13 4419619 2364,5582 15589,93 0 1 34,585

3 20806,95 15441,87 13 417,556 2371,5039 15441,87 0 1 34,59

4 21255,83 157214 13 417,556 2475,6356 157214 0 1 34,561

5 21351,41 15008,19 13 4749832 2226,8662 15008,19 0 1 34,905

6 20806,95 15491,48 13 417,556 2226,8662 15491,48 0 1 34,636

7 21130,08 15819,58 13  437,4377 2170,9131 15819,58 0 1 34,503

8 20806,95 15563,24 13  428,7202 2168,3869 15563,24 0 1 34,436

9 22092,89 15794,72 13 5419302 2222,4666 15794,72 0 1 34,895

10 21118,83 15484,17 13 417,556  2150,4097 15484,17 0 1 34,557

11 21572,44 15605,05 13  555,2454 2367,1425 15605,05 0 1 34,493

12 21536,05 15440,78 13 568,371 2339,3172 15287,9 1 0 34,508

13 21340,09 15658,85 13 417,556 2347,6152 15658,85 0 1 34,372

14 20806,95 1549543 13 399,7  2157,0576 15495,43 0 1 34,386

15 21150,86 15301,07 13 417,556  2197,445 15301,07 0 1 34,844

Ort. 21203,97 15549,88 13  452,7416 2275,4973 15539,69 0,06667 0,93333 34,583

Problem 13 kiimeli bulanik c-ortalamalar ile kiimelenmis baslangig ile ¢oziildiiglinde

en iyi sonucu 5 numarali deney vermistir. Ortalama baslangi¢ ¢6ziimii 21203,97 km,

ortalama en iyi ¢6ziim 15549,88 km, ortalama minimum mesafe 452,74 km, ortalama

maksimum mesafe 2275,5 km, ortalama toplam mesafe 15539,69 km, ortalama

¢Oziim siiresi 34,58 saniye olarak bulunmustur. 15 ¢oziimden 14 tanesi uygulanabilir

¢oziimdiir. Sekil 4.11. baslangi¢ ¢oziimiinii; Sekil 4.12. nihai ¢6ziimii gdstermektedir.
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Sekil 4.11. 13 kiimeli bulanik c-ortalamalar ile kiimelenmis baslangi¢l en iyi ¢6zliimiin baglangi¢ ¢6ziimii.
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Sekil 4.12. 13 kiimeli bulanik c-ortalamalar ile kiimelenmis baslangicl en iyi ¢6ziimiin nihai ¢6ziimi.

Tablo 4.7. 14 kiimeli rassal baslangich ¢oziim sonuglart.

Deney Baslangic Enlyi Kiime Minimum Maksimum Toplam Toplam Uygulanabilir  Coziim
No  Cozimi  Cozim Sayist Mesafe Mesafe Mesafe KFaZI(? Coziim Stiresi
apasite
1 52008,33 16731,49 13  609,5057 2466,4281 16731,49 0 1 36,18
2 47148,91 15984,36 13  437,4377 2240,8385 15984,36 0 1 34,225
3 50346,08 15883,95 13  619,9646 2255,6597 15883,95 0 1 34,035
4 50941,97 15731,82 13  609,5057 2249,0385 15731,82 0 1 33,995
5 44933,86 16167,57 13 335,718 2206,8023 16167,57 0 1 33,815
6 48562,83 15940,38 13  403,5373 2152,8486 15782,55 1 0 33,791
7 50279,74 16368,3 13  487,4924 2257,3432 16368,3 0 1 34,574
8 53506,97 16064,95 13  512,8669 2430,3724 16064,95 0 1 34,043
9 47993,34 16009,88 13  539,7087 2354,5874 16009,88 0 1 33,702
10  49408,72 15849,3 13  441,9619 2338,5959 158493 0 1 33,878
11 49290,78 160551 13 4749832 2370,7283 15896,14 1 0 34,109
12 46872,04 16278,27 13  539,7087 2383,8769 16278,27 0 1 33,955
13 45774,85 15996,04 13  437,4377 2359,6672 15996,04 0 1 33,788
14 52372,4 15968,74 13  524,4559 2121,9523 15968,74 0 1 34,033
15  52414,15 1634258 13 568,371 2117,6578 16342,58 0 1 34,039

Ort. 49457 1609151 13  502,8437 2287,0931 16070,39 0,13333 0,86667 34,144

Problem 14 kiimeli rassal baslangig ile ¢oziildiigiinde en iyi sonucu 4 numarali deney
vermistir. Ortalama baslangi¢ ¢6ziimii 49457 km, ortalama en iyi ¢oziim 16091,51

km, ortalama minimum mesafe 502,84 km, ortalama maksimum mesafe 2287,09 km,
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ortalama toplam mesafe 16070,39 km, ortalama ¢oziim siiresi 34,14 saniye olarak

bulunmustur. 15 ¢oziimden 13 tanesi uygulanabilir ¢oziimdiir. Sekil 4.13. baslangi¢

¢cOziimiinii; Sekil 4.14. nihai ¢oziimii gostermektedir.

Enlern
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Sekil 4.13. 14 kiimeli rassal baslangigli en iyi ¢6ziimiin baslangi¢ ¢oziimii.

Sekil 4.14. 14 kiimeli rassal baslangigli en iyi ¢6ziimiin nihai ¢oziimii.




Tablo 4.8. 14 kiimeli k-ortalamalar ile kiimelenmis baslangigh ¢oziim sonuglari.
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Danc;ay Bgi?;;g,f (1;2;1;13; IS<;ime M'\i/lnim?m Mla\l/lrsirr]lum Llopla;n T'SEZI?? Uygu.!aqabilir C(?zﬁrp
yist esafe esafe esafe Kapasite Cozlim Siiresi

1 22217,79 15817,38 13  437,4377 2294,7109 15817,38 0 1 35,715
2 22047,22 15530,86 13  437,4377 2302,2477 15530,86 0 1 35,495
3 22528,74 15504,85 13 566,824 2378,6627 15504,85 0 1 35,765
4 21910,16 16129,25 13  437,4377 2380,5542 16129,25 0 1 35,653
5 22582,23 15932,78 13 417,556 2308,4881 15932,78 0 1 35,786
6 21587,39 15993,71 13  544,6952 2332,1429 15993,71 0 1 35,507
7 2334458 15832,66 13  428,7202 2161,2942 15832,66 0 1 35,556
8 20845,77 1578325 13  437,4377 2228,2082 15783,25 0 1 35,517
9 23228,78 15836,08 13 417,556 2069,6788 15836,08 0 1 35,512
10 23260 15655,21 13 417,556 2388,2071 15655,21 0 1 35,404
11 22103,8 16291,94 13 417,556 2186,4128 16291,94 0 1 35,55
12 21797,01 159551 13  393,8493 2572,4541 15955,1 0 1 35,457
13 2177536 15456,97 13  437,4377 2384,9126 15456,97 0 1 35,398
14 21610,4 15598,05 13  539,7087 2331,7571 15598,05 0 1 35,564
15  25758,08 15639,73 13 502,64 2171,0697 15484,89 1 0 35,433
Ort. 22439,82 15797,19 13 455,59  2299,3867 15786,87 0,06667 0,93333 35,554

Problem 14 kiimeli k-ortalamalar ile kiimelenmis baslangig ile ¢oziildiigiinde en iyi

sonucu 13 numarali deney vermistir. Ortalama baslangi¢ ¢oziimii 22439,82 km,

ortalama en iyi ¢6ziim 15797,19 km, ortalama minimum mesafe 455,59 km, ortalama

maksimum mesafe 2299,39 km, ortalama toplam mesafe 15786,87 km, ortalama

¢Oziim siiresi 35,55 saniye olarak bulunmustur. 15 ¢oziimden 14 tanesi uygulanabilir

cozimdiir. Sekil 4.15. baslangi¢ ¢6ziimiinii; Sekil 4.16. nihai ¢oziimii gostermektedir.

Baylam

Sekil 4.15. 14 kiimeli k-ortalamalar ile kiimelenmis baslangigli en iyi ¢oziimiin baslangi¢ ¢6zimii.
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Sekil 4.16. 14 kiimeli k-ortalamalar ile kiimelenmis baslangicli en iyi ¢oziimiin nihai ¢6ziimii.

Tablo 4.9. 14 kiimeli bulanik c-ortalamalar ile kiimelenmis baslangigh ¢oziim sonuglari.

Deney Be@zﬁng}g Efl I“yi Kime Minimum Maksimum Toplam TE;’;";‘;“ Uygu.!aqabilir Cééziirp
No  Cozimi  Cozim Sayist Mesafe Mesafe Mesafe Kapasite Coziim Stiresi
1 22186,53 15979,19 13  539,7087 2260,3659 15979,19 0 1 35,581
2 2144797 15470,79 13  114,0158 2188,5518 15470,79 0 1 34,872
3 21170,9 15597,02 13 417,556 2265,1814 15597,02 0 1 35,012
4 21470,31 15836,12 13  437,4377 2172,7982 15836,12 0 1 35,16
5 21632,33 15849,41 13  660,4332 2166,6857 15849,41 0 1 34,525
6 21257,43 15480,09 13 4749832 2307,7338 15480,09 0 1 34,603
7 22551,88 15627,18 13  437,4377 2233,6559 15627,18 0 1 35,093
8 21635,58 15722,26 13  428,7202 24239696 15722,26 0 1 35,236
9 22055,7 16044,53 13  437,4377 2282,5015 16044,53 0 1 34,68
10  22021,56 16196,93 13  441,9619 2353,1074 16196,93 0 1 34,508
11 22725,12 15902,6 13 558,7668 2160,8319 15902,6 0 1 34,546
12 2177546 15751,93 13 417,556 2392,6633 15751,93 0 1 35,068
13 21257,43 15739,58 13 417,556 2197,1216 15739,58 0 1 34,816
14 22186,53 15463,61 12 632,1836 2069,6788 15310,51 1 0 34,754
15  22601,84 15554,53 13 417,556  2146,771 15554,53 0 1 34,895

Ort.  21865,1 15747,72 12,93 455,554 22414412 15737,51 0,06667 0,93333 34,89

Problem 14 kiimeli bulanik c-ortalamalar ile kiimelenmis baslangic ile ¢6ziildiiglinde
en iyl sonucu 2 numarali deney vermistir. Ortalama baslangi¢ ¢6ziimii 21865,1 km,

ortalama en iyi ¢6ziim 15747,72 km, ortalama minimum mesafe 455,55 km, ortalama
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maksimum mesafe 2241,44 km, ortalama toplam mesafe 15737,51 km, ortalama

¢oziim siiresi 34,89 saniye olarak bulunmustur. 15 ¢dziimden 14 tanesi uygulanabilir

coziimdiir. Sekil 4.17. baslangi¢ ¢ozlimiinii; Sekil 4.18. nihai ¢6ziimii gdstermektedir.
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Sekil 4.17. 14 kiimeli bulanik c-ortalamalar ile kiimelenmis baslangigli en iyi ¢6zliimiin baglangi¢ ¢6ziimii.
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Beylam

Sekil 4.18. 14 kiimeli bulanik c-ortalamalar ile kiimelenmis baslangicl en iyi ¢6ziimiin nihai ¢6ziimii.
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Sekil 4.19. Soguma grafigi.
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Sekil 4.20. En iyi ¢6zliimiin amag fonksiyonu degisimi.

Eslenik t testinin uygulanmasi: Baslangi¢ ¢Oziimiiniin belirlenmesinde {i¢ farklh
yontem kullanilmistir. K-ortalamalar ile kiimeleme ve bulanik c-ortalamalar ile
kiimeleme yontemlerinin rassal baslangic c¢Oziimiine karst iyi sonuglar verir
vermedigi test edilmistir. Bu test icin eslenik t testi kullanilmistir. Bu test baslangic

¢Ozlimii ve toplam mesafe degerleri i¢in uygulanmistir. Test sonuglar1 sirasiyla Tablo
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4.10.’da ve Tablo 4.11.’de gosterilmistir. En iyi sonuglar 13 kiimeli modelde elde
edildiginden test i¢in de 13 kiimeli model kullanilmigtir. Sonuglar asagidaki tabloda

verilmistir.
Tablo 4.10. Baslangi¢ ¢6ziimii igin test sonuglari.
Rassal ve K-ortalamalar Rassal ve Bulanik c- K-ortalamalar ve
ortalamalar Bulanik c-ortalamalar

Ortalama 49933,07  21720,45  49933,07 21203,97 21720,45 21203,97
Varyans 3839999,49 1486920,02 3839999,49 139787,04 1486920,02 139787,04
Gozlem 15 15 15 15 15 15
Pearson Korelasyonu -0,4562 0,4652 -0,0627
df 14 14 14
t Stat 39,8795 61,2678 1,5415
P(T<=t) tek-uglu 0,0000 0,0000 0,0727
t Kritik tek-uglu 1,7613 1,7613 1,7613
P(T<=t) iki-u¢lu 0,0000 0,0000 0,1455
t Kritik iki-uglu 2,1448 2,1448 2,1448

Baslangic ¢oziimii igin test sonuglarina bakildiginda rassal baslangi¢ ¢éziimii ve k-
ortalamalar baglangi¢ ¢6ziimii i¢in P < 0,05 oldugundan degerler arasinda fark yoktur
hipotezi reddedilir. Yani degerler arasinda fark vardir. K-ortalamalar baglangi¢
¢Ozlimii rassal baslangi¢ ¢o6ziimiine gore daha iyi sonuglar vermistir. Rassal baslangi¢
¢Oziimii ve bulanik c-ortalamalar baslangic ¢6ziimii i¢cin P < 0,05 oldugundan
degerler arasinda fark yoktur hipotezi reddedilir. Yani degerler arasinda fark vardir.
Bulanik c-ortalamalar baslangi¢ ¢6ziimii rassal baslangi¢ ¢oziimiine gore daha iyi
sonuglar vermistir. K-ortalamalar baslangi¢ ¢6ziimii ve bulanik c-ortalamalar
baslangi¢ ¢6ziimii icin P > 0,05 oldugundan degerler arasinda fark yoktur hipotezi

kabul edilir. Yani degerler arasinda fark yoktur.
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Tablo 4.11. Toplam mesafe igin test sonuglari.

Rassal ve K-ortalamalar Rassal ve Bulanik c- K-ortalamalar ve
ortalamalar Bulanik c-ortalamalar

Ortalama 15898,35 15839,36  15898,35 15539,68 15839,36 15539,68
Varyans 54041,80 83928,95 54041,80 50242,40 83928,95 50242,40
Gozlem 15 15 15 15 15 15
Pearson Korelasyonu -0,0725 -0,4254 -0,1073
df 14 14 14
t Stat 0,5944 3,6034 3,0159
P(T<=t) tek-uglu 0,2809 0,0014 0,0046
t Kritik tek-u¢lu 1,7613 1,7613 1,7613
P(T<=t) iki-u¢lu 0,5617 0,0029 0,0093
t Kritik iki-uglu 2,1448 2,1448 2,1448

Toplam mesafe (nihai ¢6zlim) i¢in test sonuclarina bakildiginda rassal baslangic
¢oziimii ve k-ortalamalar baslangic ¢oziimii icin P > 0,05 oldugundan degerler
arasinda fark yoktur hipotezi kabul edilir. Yani degerler arasinda fark yoktur. K-
ortalamalar baglangic ¢o6ziimii rassal baslangi¢c c¢oziimiine goére daha iyi sonuglar
vermemistir. Rassal baslangi¢c ¢oziimii ve bulanik c-ortalamalar baslangi¢c ¢oziimii
icin P < 0,05 oldugundan degerler arasinda fark yoktur hipotezi reddedilir. Yani
degerler arasinda fark vardir. Bulanik c-ortalamalar baglangic ¢6ziimii rassal
baslangi¢ ¢Ozliimiine goére daha iyi sonucglar vermistir. K-ortalamalar baglangig
¢Oziimii ve bulanik c-ortalamalar baslangic ¢6ziimi i¢cin P < 0,05 oldugundan
degerler arasinda fark yoktur hipotezi reddedilir. Yani degerler arasinda fark vardir.
Bulanik c-ortalamalar baslangi¢ ¢6zlimii, k-ortalamalar baslangi¢c c¢oziimiine gore

daha iyi sonuglar vermistir.



BOLUM 5. TARTISMA VE SONUC

Problemi ¢dzmek i¢in kullanilan Tavlama Benzetimi algoritmasinda iist iterasyon
sayis1 250 ve alt iterasyon sayisi 500 olmak {izere, arama uzayinda toplamda 125.000
adet rota olusturacak kombinasyon test edilmistir. Ilk sicaklik degeri 10, sicaklik
diisiirme orant 0,97 olarak belirlenmistir. Problemde, 26 birim kapasiteli 6zdes
araglar kullanilmistir. Problemdeki miisterilerin toplam talebi 311°dir. Problemi
minimum arag sayisi ile ¢cozmek istersek, 12 (311/26=12) araca ihtiya¢ vardir. Farkli
ara¢ sayilar1 i¢in sonuglar1 gézlemleyebilmek icin 12, 13 ve 14 araclh olacak sekilde
modeller olusturulmustur. 3 farkli ara¢ sayisi igin rassal baglangic ¢oziimi, k-
ortalamalar ile kiimelenmis baslangic c¢oziimii ve bulanik c-ortalamalar ile
kiimelenmis baslangi¢ ¢6ziimii olmak iizere toplamda 6 adet model olusturulmustur.
Her bir modelde 15 adet olmak tizere toplamda 90 deney yapilmistir. K-ortalamalar
ile kiimelenmis modellerin rassal baslangi¢c ¢oziimlii modellere gore daha iyi
sonuglar verdigi gozlenmemistir. Asagida sadece wuygulanabilir ¢ozlimlerin

istatistikleri verilmistir.

12 ara¢ ic¢in rassal ¢oziim olusturuldugunda ortalama arama uzayr 50834,62
kilometre, ortalama en iyi ¢oziim digeri 16919,2 kilometre, tim ¢odziimlerde olusan
rota(kiime) sayist 12, minimum rotalarin ortalamasit 779,94 kilometre, maksimum
rotalarin ortalamasi 2393,42 kilometre, ortalama ¢6ziim siiresi 33,55 saniye olarak
bulunmusgtur. 15 deneyden 6 tanesi uygulanabilir ¢6ziimdiir. Uygulanabilir ¢6ziim
bulunma ihtimali %40°tir. 12 arag i¢in bulanik c-ortalamalar ile kiimelenmis ¢6ziim
olusturuldugunda ortalama arama uzayr 20802 kilometre, ortalama en iyl ¢&ziim
degeri 16199,96 kilometre, tiim ¢éziimlerde olusan rota (kiime) sayis1 12, minimum
rotalarin ortalamasi1 730,81 kilometre, maksimum rotalarin ortalamasi 2242
kilometre, ortalama ¢6ziim siiresi 33,75 saniye olarak bulunmustur. 15 deneyden 8

tanesi uygulanabilir ¢oziimdiir. Uygulanabilir ¢6ziim bulunma ihtimali %53 tiir.
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13 ara¢ ic¢in rassal ¢oziim olusturuldugunda ortalama arama uzayr 49565,61
kilometre, ortalama en iyi ¢6ziim degeri 15965,0 8 kilometre, tiim ¢oziimlerde olusan
rota (kiime) sayist 13, minimum rotalarin ortalamasi 485,23 kilometre, maksimum
rotalarin ortalamasi 2338,93 kilometre, ortalama ¢6ziim siiresi 34,65 saniye olarak
bulunmustur. 15 deneyden 11 tanesi uygulanabilir ¢oziimdiir. Uygulanabilir ¢6zim
bulunma ihtimali %73’tiir. 13 arag i¢in bulanik c-ortalamalar ile kiimelenmis ¢6ziim
olusturuldugunda ortalama arama uzay1 21180,25 kilometre, ortalama en iyi ¢6ziim
degeri 15557,67 kilometre, tiim ¢oziimlerde olusan rota (kiime) sayist 13, minimum
rotalarin ortalamasi 444,48 kilometre, maksimum rotalarin ortalamas: 2270.,94
Kilometre, ortalama ¢6ziim suresi 34,59 saniye olarak bulunmustur. 15 deneyden 14

tanesi uygulanabilir ¢6ziimdiir. Uygulanabilir ¢6ziim bulunma ihtimali %93 tiir.

14 ara¢ i¢in rassal ¢oziim olusturuldugunda ortalama arama uzayr 49538,56
kilometre, ortalama en iyi ¢6ziim degeri 16105,94 kilometre, tiim ¢oziimlerde olusan
rota (kiime) sayist 13, minimum rotalarin ortalamasi 512,63 kilometre, maksimum
rotalarin ortalamasi 2290,99 kilometre, ortalama ¢6ziim siiresi 34,17 saniye olarak
bulunmustur. 15 deneyden 13 tanesi uygulanabilir ¢éziimdiir. Uygulanabilir ¢6ziim
bulunma ihtimali %87°dir. 14 arag igin bulanik c-ortalamalar ile kiimelenmis ¢6ziim
olusturuldugunda ortalama arama uzayi1 21842,15 kilometre, ortalama en iyi ¢6ziim
degeri 15768,01 kilometre, olusan rota (kiime) sayisi bir deney icin 12, on dort deney
icin 13, minimum rotalarin ortalamasi 442,94 kilometre, maksimum rotalarin
ortalamasi 2253,71 kilometre, ortalama ¢6ziim siiresi 34,9 saniye olarak
bulunmustur. 15 deneyden 14 tanesi uygulanabilir ¢6ziimdiir. Uygulanabilir ¢6ziim

bulunma ihtimali %93 tur.

Tiim modeller icin ortalamalara bakildiginda en iyi sonucu 13 arag i¢in bulanik c-
ortalamalar ile kiimelenmis ¢oziimlii model vermistir. Tiim ¢6ztimlere genel olarak
bakildiginda yine ayn1 model igerisindeki 5 numarali deney en iyi sonucu vermistir.
Bu deneyin sonuglari: Arama uzayr 21351,41 kilometre, en iyi ¢oziim 15.008,19
Kilometre, rota (kiime) sayist 13, minimum rota 447,98 kilometre, maksimum rota
2226,87 kilometre, ¢oziim stliresi 34,9 saniyedir. En iyi ¢oziimiin 12 arag¢ igin

uygulanan modeller olmasi beklenmistir. Ama bu modellerde miisterilerin toplam
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taleplerini karsilayabilmek i¢in toplam ara¢ kapasitelerinin %99,68 oraninda
kullanilacagindan uygulanabilir bir ¢6ziim bulamadan algoritma ¢ikmaza girer. 14
ara¢ icin uygulanan modeller de ama¢ fonksiyonu optimum ¢ozliime ulasmaya
calistiginda algoritmanin en rahat ¢alisacagi arag sayisina diismistiir. Karar vericiler
12 arag i¢in fazla mesafe katetmeyi goze alirlarsa bu model kullanilabilir. Bir aracin,
rotasini tamamlamasi i¢in gereken maliyet, fazladan katedilen mesafeden biiyiik ise

12 aragli model; diger durumlarda 13 aracli model kullanilabilir.

Bu model ile her baslangigta baslangi¢ ¢6ziimii farkli oldugundan ve noktalar,
mesafe olarak birbirine en yakin olacak sekilde kiimelendiginden ve arama alaninda
ortalama olarak %57 oraninda azaltma yapildigindan dolay1 ¢ikan sonuglar iimit
vericidir. Hesaplama sonuglari, kiimeleme tabanli bir baslangi¢ ¢6ziimii kullanmanin,
literatiirdeki Onceki algoritmalara kiyasla daha iyi c¢oziimlere ulasmada etkili
oldugunu gostermektedir. Kiimeleme algoritmasi parametrelerini ayarlama ve
¢ozlimiin kalitesine nasil katkida bulunduklarini analiz etme gibi baz1 muhtemel ileri
arastirma alanlar1 da vardir. TB ile Genetik Algoritma veya Tabu Arama gibi diger iyi

bilinen sezgisel yontemler ve meta-sezgisellerin karsilagtirilmasi da miimkiindiir.
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EKLER

EK 1: Uygulamada Kullanilan Veriler

Tablo 7.1. Uygulamada kullanilan veriler.

Sira Kod i1 Adi Enlem Boylam Talep
0 6 Ankara 39,920770 32,854110 0
1 1 Adana 37,000000 35,321333 12
2 2 Adiyaman 37,764751 38,278561 2
3 3 Afyonkarahisar 38,750714 30,556692 2
4 4 Agn 39,626922 43,021596 4
5 68 Aksaray 38,368690 34,036980 2
6 5 Amasya 40,649910 35,835320 2
7 7 Antalya 36,884140 30,705630 2
8 75 Ardahan 41,110481 42,702171 2
9 8 Artvin 41,182770 41,818292 2
10 9 Aydin 37,856041 27,841631 2
11 10 Balikesir 39,648369 27,882610 2
12 74 Bartin 41,581051 32,460979 6
13 72 Batman 37,881168 41,135090 1
14 69 Bayburt 40,255169 40,224880 2
15 11 Bilecik 40,056656 30,066524 7
16 12 Bingol 39,062635 40,769610 3
17 13 Bitlis 38,393799 42,123180 2
18 14 Bolu 40,575977 31,578809 2
19 15 Burdur 37,461267 30,066524 2
20 16 Bursa 40,266864 29,063448 10
21 17 Canakkale 40,155312 26,414160 1
22 18 Cankiri 40,601343 33,613421 1
23 19 Corum 40,550556 34,955556 5
24 20 Denizli 37,776520 29,086390 4
25 21 Diyarbakir 37,914410 40,230629 2
26 81 Diizce 40,843849 31,156540 2
27 22 Edirne 41,681808 26,562269 2
28 23 Elaz1g 38,680969 39,226398 5
29 24 Erzincan 39,750000 39,500000 3
30 25 Erzurum 39,900000 41,270000 9




Tablo 7.1. (Devamu).

Sira Kod Il Adi Enlem Boylam Talep
31 26 Eskisehir 39,776667 30,520556 7
32 27 Gaziantep 37,066220 37,383320 5
33 28 Giresun 40,912811 38,389530 9
34 29 Giimiishane 40,438588 39,508556 2
35 30 Hakkari 37,583333 43,733333 2
36 31 Hatay 36,401849 36,349810 5
37 76 Igdir 39,887984 44,004836 3
38 32 Isparta 37,764771 30,556561 3
39 34 Istanbul 41,005270 28,976960 12
40 35 [zmir 38,418850 27,128720 3
41 46 Kahramanmaras 37,585831 36,937149 1
42 78 Karabiik 41,206100 32,620350 3
43 70 Karaman 37,175930 33,228748 4
44 36 Kars 40,616667 43,100000 2
45 37 Kastamonu 41,388710 33,782730 3
46 38 Kayseri 38,731220 35,478729 6
47 71 Kirikkale 39,846821 33,515251 3
48 39 Kirklareli 41,733333 27,216667 2
49 40 Kirsehir 39,142490 34,170910 5
50 79 Kilis 36,718399 37,121220 4
51 41 Kocaeli 40,853270 29,881520 1
52 42 Konya 37,866667 32,483333 4
53 43 Kiitahya 39,416667 29,983333 5
54 44 Malatya 38,355190 38,309460 7
55 45 Manisa 38,619099 27,428921 8
56 47 Mardin 37,321163 40,724477 2
57 33 Mersin 36,800000 34,633333 2
58 48 Mugla 37,215278 28,363611 7
59 49 Mus 38,946189 41,753893 3
60 50 Nevsehir 38,693940 34,685651 9
61 51 Nigde 37,966667 34,683333 4
62 52 Ordu 40,983879 37,876411 5
63 80 Osmaniye 37,213026 36,176261 9
64 53 Rize 41,020050 40,523449 2
65 54 Sakarya 40,693997 30,435763 7
66 55 Samsun 41,292782 36,331280 5
67 56 Siirt 37,933333 41,950000 3
68 57 Sinop 42,023140 35,153069 3
69 58 Sivas 39,747662 37,017879 3
70 63 Sanlurfa 37,159149 38,796909 2
71 73 Sirnak 37,418748 42,491834 1
72 59 Tekirdag 40,983333 27,516667 3




Tablo 7.1. (Devamu).

Sira Kod Il Adi Enlem Boylam Talep
73 60 Tokat 40,316667 36,550000 4
74 61 Trabzon 41,001450 39,717800 2
75 62 Tunceli 39,307355 39,438778 3
76 64 Usak 38,682301 29,408190 6
77 65 Van 38,489140 43,408890 3
78 77 Yalova 40,650000 29,266667 2
79 66 Yozgat 39,818081 34,814690 5
80 67 Zonguldak 41,456409 31,798731 4




EK 2: Model_Olustur.m

73

function model=Model Olustur (nokta sayisi, kume sayisi)

[sayi,metin, ham veri]=xlsread('veri seti.xlsx');
x=(sayi(2:end,5)).";

x0=sayi(1l,5);

X _en az=min(x)-1;

x_en cok=max (x)+1;

y=(sayi(2:end,4))."';

yO0=sayi(1l,4);

y _en az=min(y)-1;

y_en cok=max (y)+1;

sehir isim=(metin(2:end,3))."';
talep=(sayi(2:end,6))."';

arac kapasitesi=(ones (kume sayisi,1l)*26)."';

for uzl=1l:1length (x)

for uz2=1:1length (y)

uzaklik matrisi(uzl,uz2)=deg2km(distance ([y(uzl)
x(uz2)1));

end

merkezden uzaklik (uzl)=deg2km(distance([y0 x0], [y

end

model.nokta sayisi=nokta sayisi;
model.kume sayisi=kume sayisi;

model .x=x;

model.x0=x0;

model.x en az=x en az;
model.x en cok=x _en cok;

model.y=y;

model.y0=y0;

model.y en az=y en az;
model.y en cok=y en cok;

model.sehir isim=sehir isim;
model.talep=talep;

model.arac kapasitesi=arac kapasitesi;
model.uzaklik matrisi=uzaklik matrisi;
model.merkezden uzaklik=merkezden uzaklik;
end

x(uzl)l, [y(uz2)

(uzl) x(uzl)l)):;



EK 3: Model_Olustur_Ve_Kaydet.m

function Model Olustur Ve Kaydet ()

nokta sayisi=80;

kume sayisi=13;

model=Model Olustur (nokta sayisi,kume sayisi);

model ismi=['veri seti (' numZstr (model.nokta sayisi)
numZ2str (model.kume sayisi) ')'];

save (model ismi, 'model');

end

74



EK 4: Veri_Seti_Sec.m

function model=Veri Seti Sec()

dosya filtresi={'*.mat',6 'mat Dosyalari (*.mat)'
'* *', "Tum Dosyalar (*.*)'};

[dosya ismi,dosya yolu]=uigetfile(dosya filtresi, 'Veri Seti
Sec');

if dosya ismi==

model=][];

return;

end

tam dosya ismi=[dosya yolu dosya ismi];

veri seti=load(tam dosya ismi);

model=veri seti.model;

end

75



EK 5: Baslangic_Cozumu_Olustur.m (Rassal Baslangic)

function baslangic rotasi=Baslangic_ Cozumu Olustur (model)
nokta sayisi=model.nokta sayisi;

kume sayisi=model.kume sayisi;

baslangic rotasi=randperm(nokta sayisit+kume sayisi-1);

en iyi cozum.Cozum=Sayisal Cozum(baslangic rotasi,model) ;
figure (1) ;

Gorsel Cozum(en iyi cozum.Cozum,model);

end
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EK 6: Baslangic_Cozumu_Olustur.m (BCO Baslangic)

function baslangic rotasi=Baslangic Cozumu_ Olustur (model)

nokta sayisi=model.nokta sayisi;

kume sayisi=model.kume sayisi;

x=model.Xx;

x0=model.x0;

x en az=model.x en az;

x_en cok=model.x en cok;

y=model.y;

y0=model.yO0;

y_en az=model.y en az;

y _en cok=model.y en cok;

sehir isim=model.sehir isim;

bco veri=[x."' y."'];

[merkezler,U matris]=fcm(bco veri, kume sayisi);

U en cok=max (U matris);

for k=1l:kume sayisi

bas kume{k}=find (U matris (k, :)==U en cok);

end

renkler=hsv (kume sayisi);

figure (1) ;

for k=1l:kume sayisi

X=[x0 x(bas kume{k}) x0];

Y=[y0 y(bas kume{k}) yO0];

renk=renkler (k, :);

plot (X,Y,'- o', ...

'Color', renk, ...

'MarkerFaceColor', renk, ...

'MarkerEdgeColor', 'black', ...

'LineWidth', 2, ...

'MarkerSize',7);

hold on;

end

plot (x0,y0, "ks"', ...

'LineWidth', 2, ...

'MarkerSize',15, ...

'MarkerEdgeColor', 'black', ...

'MarkerFaceColor', 'yellow');

text ([x0 x], [y0

yl,sehir isim, 'FontWeight', 'bold', 'horizontalAlignment', 'center’',

'verticalAlignment', 'top');

hold off;

xlabel ('Boylam') ;

ylabel ('Enlem');

grid onj;

axis equal;

xlim([x en az x en cokl]);

ylim([y en az y en cokl]);

baslangic rotasi=[bas kume{l}];

for k=2:kume sayisi

baslangic rotasi=[baslangic rotasi nokta sayisi+k-1 bas kume{k}];
end

end
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EK 7: Sayisal_Cozum.m

function cozum=Sayisal Cozum(baslangic rotasi,model)
nokta sayisi=model.nokta sayisi;

kume sayisi=model.kume sayisi;

talep=model.talep;

arac_kapasitesi=model.arac kapasitesi;

uzaklik matrisi=model.uzaklik matrisi;

merkezden uzaklik=model.merkezden uzaklik;

pozisyon silme=find(baslangic rotasi>nokta sayisi);
baslangic=[0 pozisyon silme]+1;

bitis=[pozisyon silme nokta sayisitkume sayisi]-1;
rota kumasi=cell (kume sayisi,1);

rota mesafesi=zeros (l,kume sayisi);

kullanilan kapasite=zeros (1, kume sayisi);

for j=1l:kume sayisi

rota kumasi{j}=baslangic rotasi (baslangic(j) :bitis(j));
if ~isempty(rota kumasi{j})

rota mesafesi (j)=merkezden uzaklik(rota kumasi{j} (1));
for k=l:numel (rota kumasi{j})-1

rota mesafesi(j)=rota mesafesi(j)+uzaklik matrisi(rota kumasi{j} (
k), rota kumasi{j} (k+1));
end

rota mesafesi(j)=rota mesafesi (j)+merkezden uzaklik(rota kumasi{j
} (end));

kullanilan kapasite(j)=sum(talep (rota kumasi{j}));

end

end

fazla kapasite=max(kullanilan kapasite./arac kapasitesi-1,0);
toplam fazla kapasite=sum(max(kullanilan kapasite-
arac_kapasitesi,0));

ortalama fazla kapasite=mean (fazla kapasite);

cozum.rota kumasi=rota kumasi;

cozum.rota mesafesi=rota mesafesi;

cozum.en az rota mesafesi=min(rota mesafesi);

cozum.en cok rota mesafesi=max (rota mesafesi);

cozum.toplam mesafe=sum(rota mesafesi);

cozum.kullanilan kapasite=kullanilan kapasite;

cozum.fazla kapasite=fazla kapasite;
cozum.ortalama fazla kapasite=ortalama fazla kapasite;
cozum.toplam fazla kapasite=toplam fazla kapasite;
cozum.uygulanabilir mi=(ortalama fazla kapasite==0);

end
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EK 8: Amac_Fonksiyonu.m

function [z,cozum]=Amac Fonksiyonu (baslangic rotasi,model)
cozum=Sayisal Cozum(baslangic rotasi,model);
zl=cozum.toplam mesafe;

z2=(z1*%0.01) *cozum.toplam fazla kapasite;
z3=cozum.en cok rota mesafesi;

z4=(cozum.en cok rota mesafesi-cozum.en az rota mesafesi);
z=z1l+z2;

end
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EK 9: Komsu_Olustur.m

function yeni rota=Komsu Olustur (baslangic rotasi)
komsuluk durumu=randi ([1 3]);

switch komsuluk durumu

case 1

yeni rota=karsilikli degisme (baslangic rotasi);
case 2

yeni rota=tersine cevirme (baslangic rotasi);
case 3

yeni rota=ekleme yapma (baslangic rotasi);

end

end

function yeni rota=karsilikli degisme (baslangic rotasi)
eleman sayisi=numel (baslangic rotasi);
sayl=randsample (eleman sayisi,2);

sayil=sayi (1) ;

sayi2=sayi(2);

yeni rota=baslangic rotasi;

yeni rota([sayil sayiZ2])=baslangic rotasi([sayi2 sayil]);
end

function yeni rota=tersine cevirme (baslangic rotasi)
eleman sayisi=numel (baslangic rotasi);
sayl=randsample (eleman sayisi,2);
sayil=min (sayi (1), sayi(2));

sayi2=max (sayi(l),sayi(2));

yveni rota=baslangic_ rotasi;

yeni rota(sayil:sayi2)=baslangic_rotasi(sayiZ2:-l:sayil);
end

function yeni rota=ekleme yapma (baslangic rotasi)

eleman sayisi=numel (baslangic rotasi);
sayl=randsample (eleman sayisi,2);

sayil=sayi(1l);

sayi2=sayi (2);

if sayil<sayi?2

yeni rota=[baslangic_ rotasi(l:sayil-1)

baslangic rotasi(sayil+l:sayi2) baslangic rotasi (sayil)
baslangic rotasi (sayi2+l:end)];

else

veni rota=[baslangic rotasi(l:sayi2) baslangic rotasi(sayil)
baslangic rotasi(sayi2+l:sayil-1) baslangic_ rotasi(sayil+l:end)];
end

end
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EK 10: Gorsel_Cozum.m

function Gorsel Cozum(cozum,model)
kume sayisi=model.kume sayisi;
x=model.x;

x0=model.x0;

X _en az=model.x en az;

x en cok=model.x en cok;
y=model.y;

y0=model.yO0;

y en az=model.y en az;

y_en cok=model.y en cok;
sehir isim=model.sehir isim;
rota kumasi=cozum.rota kumasi;
renkler=hsv (kume sayisi);

for j=1l:kume sayisi

if isempty(rota kumasi{j})
continue;

end

X=[x0 x(rota kumasi{j}) x0];
Y=[y0 y(rota kumasi{j}) yO0];
renk=renkler (j, :);
plot(X,Y,'- o', ...

'Color', renk, ...
'MarkerFaceColor', renk, ...
'MarkerEdgeColor', 'black', ...
'LineWidth', 2, ...
'MarkerSize',7);

hold on;

end

plot (x0,y0, "ks"', ...
'LineWidth', 2, ...
'MarkerSize',15, ...
'MarkerEdgeColor', 'black', ...
'MarkerFaceColor', 'yellow');
hold off;

xlabel ('Boylam') ;

ylabel ('Enlem');

grid on;

axis equal;

xlim([x en az x en cokl]);
yvlim([y en az y en cok]);
end
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EK 11: Tavlama_Benzetimi.m

close all;

clear;

clc;

model=Veri Seti Sec();

tic;

maliyet fonksiyonu=@ (baslangic rotasi)

Amac_ Fonksiyonu (baslangic rotasi,model);

iterasyon sayisi 1=250;

iterasyon sayisi 2=500;

ilk sicaklik=10;

sicaklik sogurma orani=0.97;
noktalar.Pozisyon=Baslangic Cozumu Olustur (model) ;
[noktalar.Maliyet,noktalar.Cozum]=maliyet fonksiyonu(noktalar.Poz
isyon) ;

en iyi cozum=noktalar;

disp(['Iterasyon 0 -- En Iyi Maliyet = '

numZ2str (en iyi cozum.Cozum.toplam mesafe)]);

en iyl maliyet=zeros (iterasyon sayisi 1,1);
sicaklik=ilk sicaklik;

for iterasyonl=l:iterasyon sayisi 1

for iterasyon2=l:iterasyon sayisi 2

noktalar yeni.Pozisyon=Komsu Olustur (noktalar.Pozisyon);

[noktalar yeni.Maliyet,noktalar yeni.Cozum]=maliyet fonksiyonu (no
ktalar yeni.Pozisyon);

if noktalar yeni.Maliyet<=noktalar.Maliyet
noktalar=noktalar yeni;

else

delta(iterasyonl*iterasyon2)=noktalar yeni.Maliyet-
noktalar.Maliyet;

p(iterasyonl*iterasyon2)=exp (-
delta(iterasyonl*iterasyon2)/sicaklik (iterasyonl));
if rand<=p (end)

noktalar=noktalar yeni;

end

end

if noktalar.Maliyet<=en iyi cozum.Maliyet

en iyl cozum=noktalar;

end

end

en iyl maliyet (iterasyonl)=en iyi cozum.Maliyet;

if en iyi cozum.Cozum.uygulanabilir mi

isaret="' *';

else

isaret="'";

end

disp(['Iterasyon ' numZstr(iterasyonl) ' —-- En Iyi Maliyet = '
numZ2str(en iyi maliyet (iterasyonl)) isaret]);

sicaklik (iterasyonl+l)=sicaklik sogurma orani*sicaklik (iterasyonl
) 7

figure (2);

Gorsel Cozum(en iyi cozum.Cozum,model);
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pause (0) ;

end

text ([model.x0 model.x], [model.y0
model.y],model.sehir isim, 'FontWeight', 'bold', 'horizontalAlignmen
t','center', 'verticalAlignment', 'top');
figure (3);

plot(en iyi maliyet, 'r', 'LineWidth',2);
xlabel ('Iterasyon Sayisi');

ylabel ('En Iyi Maliyet');

figure (4);

plot (delta, 'LineWidth',2);

xlabel ('Iterasyon Sayisi');

ylabel ('Delta');

figure (5);

plot (p, 'LineWidth', 2) ;

xlabel ('Iterasyon Sayisi');

ylabel ('p'");

figure (6) ;

plot (sicaklik, 'LineWidth', 2);

xlabel ('Iterasyon Sayisi');

ylabel ('Sicaklik'");

grid on;



EK 12: Calistir.m

Tavlama Benzetimi;
sure=toc;
disp(['Islem Suresi = ' num2str(sure) ' saniye']);
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