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OZET

ARAC ROTALAMA PROBLEMLERI iCIN MATEMATIKSEL MODELLER
VE SUBGRADYANT TEMELLI COZUM YAKLASIMI

MELIS ALPASLAN TAKAN
Endiistri Miihendisligi Anabilim Dali
Eskisehir Teknik Universitesi, Lisansiistii Egitim Enstitiisii, Kastm 2019
Danisman: Prof. Dr. Refail KASIMBEYLI

Bu tez kapsaminda, literatiirde yogun calisilan kapasite kisitli ve heterojen filolu
ara¢ rotalama problemleri incelenmis ve bu problemlere yonelik yeni ¢6ziim
yaklagimlart Onerilmistir. Ara¢ rotalama problemi tamsay1 kisitlarindan dolay1r NP-zor
olarak nitelendirilen problem tiiriinden olan, digbiikey olmayan ve tiirevlenemeyen bir
kombinatoryal en iyileme problemidir. Onerilen ¢dziim yaklagimlari Kasimbeyli
tarafindan gelistirilen kisitli en iyileme problemlerinin disbiikeylik ve tiirevlenebilirlik
kosullarii gerektirmeyen, genisletilmis subgradyant yontemine dayalidir. Bu yontem
her iterasyonda bir alt problem olusturur. Alt problemlerin ¢6ziimii i¢in bu ¢alismada,
ara¢ rotalama problemlerinde etkin bir metasezgisel yontem olan genetik algoritma
uygulanmistir. Bdylece, ¢oziim yontemi, Genisletilmis Subgradyant Algoritmasi ile
genetik algoritmanin melezi seklinde tasarlandigindan, “Melez Subgradyant Yontemi”
olarak adlandirilmistir. Bu calismada ayrica, melez subgradyant yontemi, heterojen
filolu arag¢ rotalama problemi i¢in gelistirilen ¢ok amacli matematiksel modelin ¢oziimii
ve irdelenmesi i¢in de uygulanmistir. Bu yontem, kisitlarin gevsetilmesi yaklagimi ile
birlestirilerek heterojen filolu arag¢ rotalama probleminin ¢ézlimiine uygulanmis ve elde
edilen ¢oziimler karsilastirilmistir. Onerilen tiim ¢ziim yontemlerinin performanslari,
literatlirde yer alan test problemleri kullanilarak arastirilmis, elde edilen hesaplamali

sonuclar analiz edilmis ve gelecek caligmalara iliskin 6neriler sunulmustur.

Anahtar Sozciikler: Arag rotalama, Genetik algoritma, Heterojen filo, Genisletilmis

subgradyant.
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ABSTRACT

MATHEMATICAL MODELS AND SUBGRADIENT BASED SOLUTION
APPROACH FOR THE VEHICLE ROUTING PROBLEMS

MELIS ALPASLAN TAKAN
Department of Industrial Engineering
Eskisehir Technical University, Institute of Graduate Programs, November 2019
Supervisor: Prof. Dr. Refail KASIMBEYLI

In this thesis, capacitated vehicle routing problem and heterogeneous fleet vehicle
routing problem which are widely studied in the literature are examined and new
solution approaches are proposed for the regarding problems. The vehicle routing
problem is a nonconvex and nondifferentiable combinatorial optimization problem,
which is a type of problem that is considered NP-hard due to integer variable
constraints. The proposed solution approaches are based on the modified subgradiant
method introduced by Kasimbeyli, which does not require the convexity and
differentiability conditions of constrained optimization problems. The algorithm creates
a subproblem for each iteration. In this study, genetic algorithm which is an effective
metaheuristic algorithm in vehicle routing problems, is applied for the solution of the
subproblem. Since the solution method is designed as a hybrid of the genetic algorithm
and the Modified Subgradient Algorithm, it is called "Hybrid Subgradient Method”. In
this study, hybrid subgradient method is also applied to solve and examine the multi-
objective mathematical model developed for the heterogeneous fleet vehicle routing
problem. This method is applied to solve the heterogeneous fleet vehicle routing
problem by combining the relaxation of constraints approach and the obtained solutions
are presented with comparison. The performances of all proposed solution methods are
investigated by using the test problems from the literature, the obtained computational

results are analyzed and suggestions for future studies are presented.

Keywords: Vehicle routing, Genetic algorithm, Heterogeneous fleet, Modified

subgradient.
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1. GIRIS

Bu c¢alismada kapasite kisithh ve heterojen filolu arag rotalama problemleri
incelenmis ve bu problemler icin genisletilmis Lagrange fonksiyonlar1 temelli melez
subgradyant yontemi gelistirilmistir. Ara¢ rotalama problemleri, kombinatoryal en
iyileme problemleri arasinda en ¢ok calisilan problemlerdendir. ilk olarak Dantzig ve
Ramser tarafindan 1959 yilinda calisilmistir [1]. Problemdeki amag; kullanilan arag
filosu gz Oniine alinarak, tiim miisterilerin talepleri karsilanarak ve arac kapasiteleri
g0z Oniine alinarak en iyi rotalarin bulunmasidir. Problemde farkli operasyonel kisitlar
ve/ veya gereklilikler olabilir. Ornegin; miisterilere serviste hem dagitim hem toplama
islemi yapilabilir, ara¢ rotalarinin toplam uzunlugu belirlenen rota limitini agsmamalidir,
miisterilere yapilacak olan servis belirlenen zaman penceresi igerisinde olmalidir, arag
filosu heterojen filo olabilir, miisteriler arasinda Oncelik kriterleri olabilir (hasta olan
miisterilere hizmet gibi), miisterilerin talepleri 6nceden bilinmeyebilir, miisterilerin
talepleri farkli araglar tarafindan karsilanabilir (taleplerin boliinmesi), araclarin seyahat
zamanlari, miisteri talepleri veya ara¢g yol durumlari dinamik olabilir. Tim bu
karakteristikler ve kisitlar problemin farkh tiirlere ayrigmasina neden olmaktadir. Arag
rotalama problemlerinde ¢alisilan temel amaglar: toplam rota maliyetini (mesafesini) en
kiicliklemek, araclarin maliyetlerini (sabit maliyetler, degisken maliyetler, bakim
maliyetleri gibi) en kiiciiklemek, talebi karsilanamayan miisteriler varsa bu
miisterilerden gelecek olan toplam ceza maliyetlerini en kii¢iiklemek, toplam rota
zamanim1 en kiiciiklemek, ara¢ sayilarmi en kiigiiklemek ve rotalarin siirelerini en

kii¢iiklemektir.

Literatiirde farkli ara¢ rotalama tiirleri i¢in ¢ok sayida ve tiirde caligmalar
bulunmaktadir. Taillard [2], heterojen filolu ara¢ rotalama problemi i¢in siitun tliretme
teknigini kullanmistir. Liu [3] problemin ¢dzlimiine yonelik melez genetik algoritma
onermistir. Fleszar vd. [4] acik uclu ara¢ rotalama problemi i¢in degisken komsuluk
arama algoritmasim1 kullanmiglardir. Ho ve Hougland zaman pencereli ve boliinmiis
talepli ara¢ rotalama problemi i¢in yasakli arama algoritmasi gelistirmistir [5]. Arag
rotalama probleminin ¢dzlimiine yonelik farkli Lagrange temelli yoOntemler de
bulunmaktadir. Desrochers vd. [6] yaptiklar1 ¢calismada zaman pencereli ara¢ rotalama
problemi iizerinde durmustur. Zaman pencereli arag rotalama probleminde miisterilere
servis belirli bir zaman araliginda yapilmalidir. Problemin kiime ayrigimi

formulasyonunun Lagrange gevsetilmigs halini, siitun olusturma teknigi ile ¢cozmiislerdir.
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Zaman pencereli ve kapasite kisith en kisa yol probleminin dinamik programlamayla
¢oziilmesi ile uygun siitunlar eklemislerdir. Kohl ve Madsen [7] zaman pencereli arag
rotalama problemi {lizerinde ¢alismiglardir. Ana problem, en iyi Lagrange ¢arpanlarinin
bulunmasidir. Alt problemi ise kapasite kisitli ve zaman pencereli en kisa yol
probleminin ¢oziilmesi olarak ele almislardir. Holmberg ve Yuan [8] en kiigiik maliyetli
ag akis problemini ele almistir. Agda yer alan arklarin sabit maliyetleri bilinmektedir.
Lagrange fonksiyonu tabanli sezgisel yontemde oOncelikle Lagrange gevsetme ile alt
problemler ¢6ziiliir. Buradan elde edilen ¢oziimler dal-sinir algoritmasinda kullanilarak
asil problemin daha fazla iyilestirilmesi i¢in ¢alisilir. Calismada 6zel ceza maliyetleri ve
kesme kriterleri gelistirdiler. Kallehauge vd. [9], zaman pencereli ara¢ rotalama
problemi {izerinde c¢alismiglardir. Calismada en iyi Lagrange carpanlarini
belirleyebilmek amaciyla bir kesme diizlemi algoritmasi olusturdular. Choi ve Tcha [10]
ara¢ rotalama problemi i¢in siitun olusturma teknigini kullanmiglardir. Liberatore vd.
[11] zaman pencereli ara¢ rotalama problemi tiizerinde calismislardir ve ilk defa
probleme yonelik dal-deger (branch - price) algoritmasi onermislerdir. Eger zaman
penceresi haricinde bir miisteriye servis yapiliyorsa, servis ceza terimleri ¢dziim
maliyetine eklenmektedir. Karimi ve Seifi [12], ¢alismalarinda analitik merkez kesme
diizlemi metodu gelistirmistir. Oncelikle temel kesme diizlemi algoritmasi ve bu
algoritmanin siitun tiiretme yontemi ile iligkisi vurgulanmistir. Kesme diizlemi
algoritmas1 tek basmna c¢oziime c¢ok yavas yakinsadifindan bu melez yOntemi
calismislardir. Test problemlerinin hesaplama zamanlar1 ve alt smirlarin kalitesi

calismada gosterilmektedir.

Lagrange gevsetme ve ayristirma (decomposition) yontemleri lineer tamsayili
problemlerin ¢oziimii i¢in yaygin bir sekilde kullanilmaktadir [13]. Fakat calisilan bu
yontemlerin bazi zorluklar1 vardir: sifir ikil araligin garantilenmesi ve yontemlerin
yakinsakliginin kanitlanmasi. Bu zorluklar, asil problemin amag¢ fonksiyonuna ve
kisitlarina bagli oldugu gibi Lagrange fonksiyonunun se¢imine de oldukca baglhdir.
Klasik Lagrange fonksiyonu temelli yontemler, belirli kosullar altinda (6rnegin
digbtikeylik gibi) yakinsar ve disbiikey olmayan problemler i¢in sifir ikil aralik 6zelligi
her zaman garantilenemez. Ayrica bu yontemler tamsayili problemlerde (6rnegin,
karesel 0-1 problemlerde) problemin genellikle digbiikey olmamasindan dolay:
basarisizdir [14]. Bu ylizden sivri genisletilmis Lagrange fonksiyonu kullanilarak,

disbilikey olmayan problemlerin genis bir sinifi i¢in sifir ikil aralik 6zelliginin saglandigi
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algoritmalarin olusturulmasi saglanir ([15-17]). Sivri genisletilmis Lagrange fonksiyonu
temelli ilk kapsamli yontem Gasimov tarafindan 2002 yilinda Onerilmistir [18]. Bu
yontem genisletilmis subgradyant algoritmasi olarak bilinmektedir. Bu yontem, amag
fonksiyonu ve kisitlarda digbiikeylik ve tiirevlenebilirlik sartlarin1 gerektirmez. Bu
calisma literatiirde bilindigi kadariyla ceza parametresini kullanmayan ilk Lagrange
fonksiyonu tabanli algoritmadir. Gasimov ve Rubinov [19], genellestirilmis Lagrange
ikil problemleri ic¢in algoritmayr modifiye ederek genisletilmis subgradyant
algoritmasinin genel bir versiyonunu tanmitmiglardir. Gasimov ve Ustun [20],
genisletilmis subgradyant algoritmasint 0-1 karesel atama problemi iizerinde
uygulamiglardir. Burachik vd. [21], genisletilmis subgradyant algoritmasi i¢in yeni
yakinsaklik analizi yapmislardir ve adim uzunlugu parametreleri icin yeni formiiller
gelistirmislerdir. 2009 yilinda, Kasimbeyli vd. [22] uygun ¢6zliim temelli genisletilmis
subgradyant algoritmasini onerdiler. Bu yontem, genisletilmis subgradyant yonteminin
genellestirilmis versiyonudur, ve her iterasyonda ¢oziilmesi gereken alt problemin
biitiinsel en 1yi ¢6ziimiinii bulmay1 gerektirmez. Sipahioglu ve Sarac [23] bu yontemi 0-
1 karesel sirt ¢antas1 probleminde uygulamislardir. Ustun ve Kasimbeyli [24], uygun
¢coziim temelli genisletilmis subgradyant algoritmasini portfdy en iyileme probleminde
kullanmiglardir. Ulutas ve Sarac [25], genisletilmis subgradyant algoritmasini ¢oklu
periyotlu yerlesim probleminin ¢6ziimii i¢in kullanmiglardir. Ozcelik ve Sarac [26],
alternatif rotali hiicre olusturma problemini genellestirilmis subgradyant algoritmasi ile
cozmiislerdir. Bagirov vd. [27], uygun c¢oziim temelli genisletilmis subgradyant
algoritmasinin yeni versiyonunu gelistirmiglerdir. Bu yontemde sivri genisletilmis
Lagrange fonksiyonu temelli ikil problemin degeri i¢in kullanilan alt ve {ist siirlarin

hesaplanmasinda ayrik gradyant (discrete gradient) yontemini uygulamislardir.

Bu tez kapsaminda, literatiirde yogun c¢alisilan kapasite kisith ve heterojen filolu
ara¢ rotalama problemleri incelenmis ve bu problemlere yonelik yeni ¢6ziim
yaklagimlar1  &nerilmistir.  Onerilen ¢dziim yaklasimlar1 Kasimbeyli tarafindan
gelistirilen kisith en iyileme problemlerinin digbiikeylik ve tiirevlenebilirlik kosullarini
gerektirmeyen, genisletilmis subgradyant algoritmasina dayalidir. Bu yontem, sivri
genisletilmis Lagrange fonksiyonu temelli ikil problemin ¢6zlimiine yonelik bir
yaklasimdir. Yontemin Onemli avantajlari, sifir ikil aralifin elde edilebilmesi igin
problemin dis biikey olma kosulunu gerektirmemesi ve iteratif yapiya sahip ¢oziim

yonteminin biitlinsel en iyi ¢6ziime yakinsakliginin ispatlanmis olmasidir. Algoritma,
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her iterasyonda bir alt problem olusturarak, bu alt problemin en iyi veya iyi bir uygun
¢Ozlimiiniin bulunarak, bu ¢ézlimiin, problemin biitlinsel en iyi ¢6ziim olup olmamasini
test eder ve eger en iyl ¢oziim bulunmussa durur, bulunmamissa ikil degiskenlerin
(Lagrange carpanlarinin) degerlerini giincelleyerek yeni bir alt problem olusturur ve bu
sekilde devam eder. Kisitsiz (veya sadece kiime kisitl) alt problemlere biitiinsel en iyi
¢Ozlim bulunabildigi durumlarda, algoritma, asil problemin en iyi ¢dziimiine yakinsayan
ve yaklagik ¢oziimii (6nceden secilen bir ¢ hata ile) sonlu adimda bulabilecek sekilde
tasarlanmistir. Alt problemin en iyi ¢6ziimii bulunamayan durumlarda da algoritmanin,
asil problemin (ana problemin) en iyi ¢Oziimiine yakinsadigi ispatlanmistir. Fakat
yaklasik ¢6zlimiin kalitesi, yani en iyi ¢oziime yakinligi, her iterasyonda olusturulan alt
problemler i¢in bulunan uygun ¢oziimlerin, bu alt problemin en iyi ¢ézlimiine yakinlik
derecesine baghdir. Alt problemlerin ¢o6ziimii i¢in bu c¢aligmada, ara¢ rotalama
problemlerinde etkin bir metasezgisel yontem olan genetik algoritma uygulanmstir.
Boylece, ¢oziim yontemi, Genisletilmis Subgradyant Algoritmas1 ile genetik
algoritmanin melezi seklinde tasarlandigindan, “Melez Subgradyant Yontemi” olarak
adlandirilmistir. Bu ydntemde i¢c ve dis dongii bulunmaktadir. I¢ déngiide Lagrange
carpanlar1 giincellenerek alt problem ¢oziiliiyor. Bu siireg, alt problemin uygun ¢éziimii
bulunana kadar, veya alt problemin uygun ¢6zlimiiniin var olmadig1 tespit edilene kadar
devam eder. Coziim sonuglart dig dongiide alt problemin sinirlarinin giincellenmesi i¢in

kullaniliyor.

Bu c¢alismada ayrica, melez subgradyant yontemi, heterojen filolu ara¢ rotalama
problemi icin yiiksek lisans tezimde gelistirilen ¢ok amacgli matematiksel modelin
¢oziimli ve irdelenmesi i¢in de uygulanmistir. Heterojen filolu ara¢ rotalama
probleminin ¢6ziimii i¢in melez subgradyant algoritmasinin gevsetilmis kisitli versiyonu
da uygulanmistir. Bu versiyonun fikri [28] calismasindan alinmistir. [28] calismasinda
yazar, bir ugak rotalama problemini (klasik) Lagrange fonksiyonu kullanarak bir ¢6ziim
algoritmast uygulamistir. Bu algoritmada, baz1 kisitlar Lagrange fonksiyonuna
aktarilmadan problem ¢ozdiiriiliiyor, daha sonra elde edilen ¢6ziimiin, gbzard: edilen
kisitlar1 saglayip saglamadigi test edilmektedir. Eger elde edilen ¢6ziim, gbzardi edilen
cOzlimleri sagliyorsa en iyi ¢Oziimdiir, degilse o kisitlar parga parca Lagrange
fonksiyonuna aktarilarak problem tekrar ¢ozdiiriiliir. Bu ¢alisma kapsaminda, bu fikir
melez subgradyant yontemi ile ele alarak uygulanmustir. Onerilen tim ¢dziim

yontemlerinin performanslari, literatiirde yer alan test problemleri kullanilarak
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arastirilmig, elde edilen hesaplamali sonuglar analiz edilmis ve gelecek calismalara

iligkin Oneriler sunulmustur.



2. ARAC ROTALAMA PROBLEMI TURLERI

Arag rotalama problemlerinin literatiirde ¢alisilan farkli tiirleri bulunmaktadir. Bu
tez kapsaminda kapasite kisitli ara¢ rotalama problemi ve heterojen filolu ara¢ rotalama

problemi ele alinmistir.
2.1. Kapasite Kisith Ara¢c Rotalama Problemi

Arag¢ rotalama probleminin ele alinan temel tiiridiir. Tiim miisteri talepleri
deterministiktir ve dnceden bilinmektedir. Talepler araglara boliinmeden karsilanir, tiim
araglar ayni kapasiteye sahiptir (homojen filo), tek bir depo bulunmaktadir ve aracin
rotasindaki miisterilerin toplam talepleri ara¢ kapasitesini asamaz. Amag fonksiyonu,
tim miisterilerin taleplerinin karsilanmasi kisitiyla toplam rota maliyetinin en
kiigiiklenmesidir. Miisteriler arasindaki mesafe (maliyet) matrisi simetrik ya da

asimetrik olabilir.

Kapasite kisith ara¢ rotalama problemleri literatiirde en sik ¢alisilan tiirdiir. Farkli
kisitlarin eklenmesi ile problemin tiirii degisebilmektedir. Ropke vd. [29] kapasite kisitl
ve iki boyutlu yiikleme kisitlar1 olan probleme yonelik dal-kesme-fiyat algoritmasi
gelistirmislerdir. Gutiérrez-Jarpa vd. [30] kapasite kisitli, zaman pencereli ara¢ rotalama
problemlerine yonelik kesin ¢oziim yontemi gelistirmislerdir. Esnek zaman pencereli ve
kapasite kisitli ara¢ rotalama ve cizelgeleme problemi i¢in Azi vd. [31] siitun tiiretmeye
dayal1 yeni bir yontem gelistirmislerdir. Probleme yonelik kiime boliimleme
formulasyonu Ballsinki ve Quandt [32] tarafindan gelistirilmistir. Christofides vd. [33]
kapsayan agac ve en kisa yol algoritmalarina dayali yeni bir yontem gelistirmislerdir.
Gendreau vd. [34] es zamanl kapasiteli topla-dagit ara¢ rotalama problemi i¢in yeni bir

komsuluk arama algoritmasi gelistirmislerdir.
2.2. Heterojen Filolu Ara¢ Rotalama Problemi

Ara¢ rotalama problemlerinin gergek hayat problemlerindeki en Onemli
tiirlerindendir. Filo biiyiikliigli ve yonetimi siklikla karsilagilan problemlerden oldugu
icin ara¢ filosunun homojen ya da heterojen olmasi da karar vericiler i¢in oldukca
onemlidir. Arag filosunun gercek hayat problemlerinde her zaman homojen filo olmasi
miimkiin degildir. Problem ilk olarak Golden vd. [35] tarafindan c¢alisilmistir. Heterojen
arac filolu ara¢ rotalama problemlerinin ¢6ziimii zor oldugundan literatiirde bu konuda

daha ¢ok metasezgisel yontemlere yonelik ¢alismalar yapilmastir.



Heterojen filolu ara¢ rotalama problemi, genellikle sinirli veya siirsiz sayidaki
farkli kapasiteli araglardan olusan filolar1 ele alir. Bu filolarin farkli maliyetleri (sabit ve

degisken maliyetler) bulunmaktadir. Problemin 2 temel tiirii bulunmaktadir:

e Filo biiyiikliigi ve karma ara¢ rotalama problemi: heterojen filolu problemde
filo biyiikligii sinirsizdir ve farkli tiirdeki araclardan smirsiz kullanima izin
verilmektedir (Golden vd. [35]).

e Heterojen sabit filolu ara¢ rotalama problemi: Taillard [2] tarafindan
gelistirilmistir. Arac filosu Onceden belirlenmistir ve her tiirlin arag sayist

sinirlidir.

Filo biiyiikliigii ve heterojen sabit filolu ara¢ rotalama problemlerinin amag
fonksiyonlar1 toplam maliyeti en kii¢liklemektir. Toplam maliyet degeri, araclarin sabit
ve/veya degisken maliyetlerini icermektedir. Problemdeki amag¢ fonksiyonlarinin 5

farkl1 tiiri vardir (Kog vd. [36]):

-Filo biiytikliigii ve karma ara¢ rotalama probleminde, ama¢ fonksiyonunun hem sabit

hem de degisken ara¢ maliyetlerini icermesi (Ferland ve Michelon [37]),

-Filo biiytikliigii ve karma arag rotalama probleminde, amag fonksiyonunun sadece sabit

ara¢ maliyetlerini igermesi (Golden vd. [35]),

-Filo biiyiikliigli ve karma ara¢ rotalama probleminde, ama¢ fonksiyonunun sadece

degisken ara¢ maliyetlerini icermesi (Taillard [2]),
-Heterojen filolu ara¢ rotalama probleminde ama¢ fonksiyonunun hem sabit hem de
degisken ara¢ maliyetlerini igermesi (Li vd. [38]),
-Heterojen filolu ara¢ rotalama probleminde amag¢ fonksiyonunun sadece degisken arag

maliyetlerini icermesi: (Taillard [2]),

Literatiirde heterojen filolu probleme yonelik farkli yaklasimlar yer almaktadir.
Euchi ve Chabchoub [39] problem i¢in adaptif hafiza sezgiseli ile melez yasakli arama
algoritmasinm gelistirmislerdir. Tarantilis vd. [40] daha 1yi arama yapabilmek amaciyla
probleme yonelik liste tabanli esik degerli bir metasezgisel algoritma gelistirmislerdir.
Li vd. [41] agik uglu heterojen filolu ara¢ rotalama problemini ilk defa ¢aligmislardir.
Problemde, araglar depodan miisterilere hizmet vermek i¢in ¢ikar, fakat araclar depoya
donmek zorunda degildir. Yousefikhoshbakht vd. [42] heterojen filolu probleme yonelik
adaptif hafiza algoritmasi ile yasakli aramanin birlestirildigi melez bir yontem

onermislerdir. Teodorovic vd. [43], miisterilerin uniform dagilima uydugu stokastik filo
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biiyiikliigii ve karma ara¢ rotalama problemini ¢alismislardir. Tavakkoli-Moghaddam
vd. [44], filo biiyiikliigi ve karma ara¢ rotalama problemini zaman penceresi kisitlar
altinda incelemislerdir. Franceschelli vd. [45], filo biiyiikliigli ve karma ara¢ rotalama
problemini ¢ok aragli gorev atama ile ele alarak, problemin ¢oziimiine yonelik iki
sezgisel gelistirmiglerdir. Wang vd. [46], coklu bolmeli heterojen filolu problem
tizerinde ¢alismislardir. Belfiore ve Yoshizaki [47], Brezilya’da bir gergek hayat
problemi olan zaman pencereli boliinmiis talepli filo biiyiikliigii ve karma arag¢ rotalama
problemleri icin dagilim aramasi (scatter search) algoritmasi Onermislerdir. Xu and
Jiang [48], Cin’de bir ger¢ek hayat problemi olan, ¢oklu depolu filo biiyiikligi ve
karma ara¢ rotalama problemi ic¢in degisken komsuluk arama tabanli bir algoritma
gelistirmislerdir. Tiitlincii [49], geri toplamal1 heterojen filolu problemi tanimlamislar ve
gorsel etkilesimli bir algoritmaya dayali aggdzlii rassal adaptif hafiza programlama
algoritmasi Onermislerdir. Kwon vd. [50], amag¢ fonksiyonu karbon emisyonunu en
kiigiikleyen yesil heterojen filolu problem ig¢in farkli yasakli arama algoritmalar
tizerinde ¢aligmiglardir. Afshar-Nadjafi ve Afshar-Nadjafi [51], zaman pencereli ¢oklu
depolu heterojen filolu arag rotalama problemi icin matematiksel bir model
onermislerdir. Repoussis ve Tarantilis [52] adaptif hafiza programlama algoritmasi
gelistirmiglerdir. Gencer vd. [53], ara¢ filosunun yetersiz kaldigi durumda arag
kiralama durumunu ele alarak 6nce kiimele sonra rotala algoritmasi iizerinde
calismuiglardir. Li vd. [38], daha Onceden gelistirmis oldugu kayittan kayita seyahat
algoritmasin1 heterojen filolu problem {izerinde genellestirmislerdir. Naji-Azimi ve
Salari [54], heterojen filolu problemi, sezgisel algoritmaya dayali bir matematiksel

formulasyon gelistirerek ¢ozmiislerdir.

Bu tez kapsaminda, kapasite kisitli ve heterojen filolu ara¢ rotalama problemleri
incelenmistir. Bu problemlerin matematiksel modelleri 4. boliimde detayli olarak

verilmektedir.
2.3. Diger Arac Rotalama Problemleri Tiirleri

Acik Uclu Ara¢ Rotalama Problemleri: Literatiirde problem i¢in yapilan ilk tanimlama

Schrage [55] tarafindan gerceklesmistir. Probleme yonelik ilgi, Sariklis ve Powell [56]
tarafindan yapilan ¢aligma ile artmistir. Kapasite kisitlh ARP’ den farki, araglarin turlari
depoda baglar fakat depoda tamamlanmaz. Bu yiizden problem agik uglu arag¢ rotalama
problemi olarak tanimlanmistir. Araglarin depoya donmemesi genelde firmalarin sahip

oldugu arag filosundaki araglarin hepsinin kendisine ait olmamas1 (baska yerlerden arag
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kiralama durumu oldugunda) veya araglarin misteri taleplerini karsilamada yetersiz
oldugu durumlarda gerceklesir. Eger araclar baska bir firmadan kiralandiysa bu
kiralanan araglarin firmanin kendi deposuna dénme zorunlulugu bulunmamaktadir.
Kilometre basina kat edilen mesafede araglarin sahip oldugu maliyetlerin yiiksek oldugu

durumlarda, araglarin depoya donmemesi maliyetleri de 6nemli 6l¢iide azaltacaktir.

Zaman Pencereli Ara¢ Rotalama Problemleri: Bu problemde miisteri talepleri belirli bir

zaman penceresi [ a;, b;] igerisinde karsilanmalidir. Burada a; i. misteriye servisin
baslamas1 gereken en erken zamani, b; ise i. miisteriden en ge¢ ¢ikma zamani olarak
belirtilmektedir. Araglar depodan ayrildiktan sonra, t;; (i sehrinden j sehrine gitmek igin
harcanan zaman) kadarlik bir seyahat siiresinden sonra miisteri noktasina ugrayarak

s; kadarlik bir siirede miisteriye hizmet verirler.

Topla-dagit arac rotalama problemi: Araglar bazi miisterilerden geri toplama islemi

yapmakta, baz1 miisterilere ise dagitim yapmaktadir. Bu problemin temel varsayimlari

asagida 6zetlenmistir:
-Her miisteriye kesinlikle bir kez ugranmali,
-Bir rota depodan baslamal1 ve tekrar depoda son bulmali,

-Rota {izerinde, aracin topladigi ve dagitacagi yiik miktar1 ara¢ kapasitesini

gecmemelidir.

Once dagit sonra topla arag rotalama problemi: Bu problemde miisteri kiimeleri iki ayri

altkiimeye ayrisir. Ilk altkiime dagitim yapilacak miisteriler, diger altkiime ise geri
toplama yapilacak miisteri grubudur. Eger rotada, her iki tiir miisteri de bulunuyorsa,

oncelik dagitim yapilacak miisterilere verilmektedir.

Karma topla- dagit ara¢ rotalama problemi: Bu problemde, ara¢ kapasitesinin kontrolii

daha karmagiktir. Hizmet sektoriinde, depodan miisterilere kargolar dagitilirken diger
miisterilerden depoya gotiiriilmek tizere kargolarin (lirlinlerin) toplanmasi; saglik
sektoriinde, kanlarin merkezlerden hastanelere dagitimi esnasinda toplama
kamplarindan merkeze yeni kanlarin gotiiriilmesi, bu problem tipine O6rnek olarak

verilebilir.

Es zamanl topla-dagit arac rotalama problemi: Bu problemde ise miisteriler ayn1 anda

hem dagitim hem de toplama miisterisi olabilirler. Boyle bir durumda ara¢ miisteriye
once verilecek tirtinii birakmakta sonra toplanacak {iriinii almaktadir. Gida sektoriinde,

iceceklerin marketlere birakildiktan sonra ayni marketten bos siselerin geri doniisiim
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icin toplanmasi; otomotiv sektoriinde, yedek parcalarin bdlge bayilerine dagitimi
esnasinda kullanilmis parcalarin geri doniisiim icin fabrikalara geri gonderilmesi,
fabrikalara iirtin dagitimi yapildiktan sonra kullanilmis kartonlarin geri doniisiim igin

toplanmasi bu problem tipine 6rnek olarak verilebilir.

Mesafe kisith ara¢ rotalama problemi: Rotalara atanan her bir arag i¢in gidebilecekleri

maksimum mesafe kisit1 bulunmaktadir. Araglar gidebilecekleri bu mesafeyi asamaz.

Dinamik arac rotalama problemleri: Siire¢ icerisinde ani bir sekilde meydana gelen

degisimleri igerir. Bu degisimler; miisteri taleplerindeki degisim, farkli talep
noktalarinin olugmasi, aracin gidecegi yolun durumundaki degisim (yolun kapanmasi-

tadilat durumu) gibi. Klasik probleme gore ¢6zliimii daha zordur.

Stokastik arac rotalama problemi: Deterministik ARP’nin bir uzantisidir fakat bu

problemdeki bazi yapilar rassaldir. Problem, stokastik miisterili, stokastik talepli ya da
stokastik zamanl olabilir. Deterministik durumda saglanan ve gegerli olan durumlar bu
problemde saglanamadigindan bu problemi ¢6zmek daha zordur. Stokastik problemin
¢Oziimiine yonelik farkli yaklasimlar gelistirilmistir: iki asamali yontemler, sans kisith

yontemler, senaryo analizleri vb.

Coklu depoya sahip ara¢ rotalama problemi: Problemde birden ¢ok depo bulunmaktadir.

Araclar bu depolardan hareket etmektedir. Depolarin ve miisterilerin lokasyonlari
onceden bilinmektedir. Araglar hangi depodan hareket ettiyse o depoya geri donmek
zorundadir. Depo yerlesimi ve rotalama problemlerinde de birden fazla depo yer
almaktadir. Hangi deponun nerede konumlandirilacagi rotalama maliyetleri i¢in 6nemli

bir yere sahiptir.

Boliinebilir talepli ara¢ rotalama problemi: Problem ilk olarak Dror ve Trudeau [57]

tarafindan 1989 yilinda ¢alisilmistir. Miisterilerin talebi birden fazla aracin ugramasi ile
karsilanmaktadir. Boliinmiis talebe sahip problemde her miisterinin talebinin boliinmesi
zorunlulugu yoktur. Mutlaka en az bir miisterinin talebi boliiniiyorsa bu problem altinda
incelenebilir. Bu problemde en 6nemli nokta, miisterinin talebinin boliinebilecegi en
kiiciik oranin karsilanmast gerekliligidir. Bu orami belirlemede literatiirde farkli

yaklagimlar bulunmaktadir.

Periyodik ara¢ rotalama problemi: Bu problem, firmalarin 6nemsedigi bir ara¢ rotalama

problemi tiirtidiir. Eger dagitimi yapilacak triinler, misterilere diger dagitim yapacak

firmalardan daha gec giderse satis kaybi meydana gelebilir ve bu ylizden firma

10



maliyetleri ciddi derecede etkilenebilir. Ozellikle raf dmrii az olan iiriinlerin dagitiminda
karsilasilan bir problemdir. Miisteri memnuniyetinin en biiyiiklenmesi ve toplam rota

maliyetlerinin en kiigiiklenmesi temel amagclardir.

Biz bu caligmada, kapasite kisitli ve heterojen filolu ara¢ rotalama problemlerini
inceledik ve bu problemlere yonelik yeni bir melez yontem gelistirdik. Gelistirilen
yontem, sivri genisletilmis Lagrange fonksiyonu tabanli bir yontemdir. Melez yontemin
alt probleminin ¢oziimiinde ise genetik algoritma kullanilmigtir. Ara¢ rotalama
problemlerinin ¢6ziimii i¢in literatiirde farkli yontemler bulunmaktadir. Bu ¢oziim

yontemleri 3. boliimde detayl bir sekilde verilmistir.
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3. ARAC ROTALAMA PROBLEMLERI iCiN KULLANILAN YONTEMLER

Literatiirde probleme yonelik farkli kesin ¢Oziim yontemleri, sezgiseller ve

metasezgiseller bulunmaktadir.
3.1. Kesin Coziim Yontemleri

Dal-Sinir Algoritmasi: Dal-sinir algoritmasi, olurlu tlim c¢oziimleri arastirarak en

iyilenecek miktarin iist ve alt sinirlarin1 tahmin ederek, gelecek vaat eden ¢oziimleri
arastiran bir en iyileme teknigidir. En iyi ¢6ziime gotiirmeyecek bazi ¢oziimler dnceden

elenmektedir.

Kesme Diizlemi Yontemi: Dal siir algoritmasina alternatif olarak gelistirilen bir

yontemdir. Tamsayili dogrusal programlama probleminde gerekiyorsa, oOncelikle
siirlarin  tamsayili olmast saglanir ve bu durumda sinirlarin  degistirilmesi s6z
konusudur. Ancak, bu yontemde dallanma ve sinirlamadan ¢ok, kesme adi verilen 6zel
kisitlar ardarda olusturularak ¢6ziim uzayinin diizenlenmesi amaglanir.

3.2. Sezgisel Yontemler

Tur kurucu sezgiseller: Tur kurucu sezgiseller, uygun olmayan atamalarla ¢dziime

baslar, her iterasyonda iki diigiim arasina bir kenar ekleyerek uygun ¢oziime ulasirlar.
Kenar eklenirken arag¢ kapasite kisit1 kontrol edilir. Eklenecek dal, maliyet degerleri géz
Oniine alinarak segilir. Tasarruf algoritmasi, once rotala sonra kiimele algoritmasi, 6nce

kiimele sonra rotala algoritmasi gibi algoritmalar 6rnek verilebilir.

Taillard algoritmasi: Taillard tarafindan 1993 yilinda gelistirilmistir [58]. Algoritmada

rassal yasakl siireler ve siirekli gesitlilik kullanilir. Komsuluk yapis1 yasakli rotadan
farklidir. Standart miisteri ekleme ve miisteri degisimleri kullanilir (insert-swap).
Problem, alt problemlere ayristirilarak her bir alt problem paralel olarak birbirinden

bagimsiz olarak ¢oziiliir.

En yakin komsuluk algoritmasi: Bellmore ve Nemhauser [59] tarafindan gelistirilmistir.

Gezgin satic1 probleminin ¢dziimii icin gelistirilen bir algoritmadir. Ik adimda
baslangi¢c noktasindan en yakin mesafedeki noktaya hareket edilir. Sonraki adimlarda
ise bir sonraki en yakin noktaya hareket edilerek, en son adimda baslangic noktasina

doniilerek algoritma tamamlanir.

Clarke ve Wright kazanim algoritmasi: Kazanim algoritmasi, ARP’ de yaygin olarak

bilinen bir yontemdir. Yontem, her iki miisteri arasindaki kazanimi (maliyet) hesaplar.
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Maliyet kazanimlarinin hesaplanmasindan sonra iki miisteri noktas: arasina bagka bir

miisteri noktasi eklenir [60].

Siipirme algoritmasi: Gillett ve Miller [61] tarafindan 1974 yilinda Onerilmistir.

ARP’nin diizlemsel 6rneklerine uygulanir. Depo baglangi¢ noktasi olarak kabul edilir ve
depodan baglayarak miisteri noktalarina rassal olarak ulasir. Baglangicta bir i miisteri
noktasina gidilerek ara¢ kapasitesi dolana kadar miisteri noktalar1 bu rotaya eklenir.
Kapasite dolunca ara¢ depoya geri doner. Algoritma tiim araclar kullanilincaya kadar
devam eder. Olusturulan bu ara¢ rotalar1 daha sonra gezgin satici problemi ile en

iyileme yapilir ve her bir kiime i¢in arag rotalari olusturulur.

Iyilestirici sezgiseller: Bu sezgiseller, bir kerede her rotayr ayr1 ayri ele alarak ya da

birden fazla rotay1 ele alarak kullanir. Litertiirde tek rota iyilestirici sezgiseller ve ¢coklu
rota iyilestirici sezgiseller c¢aligilmistir. Yerel arama algoritmalari genellikle diger
sezgiseller tarafindan olusturulan baslangi¢ ¢oziimlerini iyilestirmek amaciyla kullanilir.
Verilen bir ¢oziimden baslanilarak, yerel arama yapilir. Bu yontemde daha iyi maliyetli
coziimler elde edebilmek i¢in misterilerin yerleri degistirilebilir ya da farkli degisim
hareketleri yapilir. Eger iyilestirilmis bir ¢oziim bulunursa, elde edilen bu ¢6ziim giincel
¢Oziim olur ve siire¢ bu sekilde devam eder. Eger degilse, yerel en kiigiik ¢oziim

bulunmus demektir [62].
3.3. Metasezgiseller

Metasezgisel yontemler, hem zaman hem de karmasiklik agisindan ¢oziimii zor
olan problemler i¢in literatiirde yogun bir sekilde kullanilmaktadir. Ara¢ rotalama

problemlerinde siklikla kullanilan metasezgisel yontemler asagida agiklanmaktadir:

Yasakli Arama Algoritmasi: Yasakli arama algoritmasi ilk olarak Glover [63] tarafindan

caligtlmigtir. Algoritma, yerel arama sezgiseli kilavuzlugunda, yerel en iyilemenin
Otesinde bir arama uzayimi kesfetmek amaci ile kullanilan tek ¢oziim temelli bir
metasezgisel yontemdir. Yerel en iyiye yakalanmamak i¢in tiim komsu ¢oziimlerde
iyilesme saglanamadiginda, iyilesmeyen c¢oziimleri de kabul eder. Daha iyi bir
komsuluk bulundugunda ise eldeki ¢oziim degisir. Yerel en iyiye ulasildiinda, giincel
¢Oziimden daha kotii olan bir aday ¢6ziim secimi ile arama devam eder. Komsuluktaki
en iyi ¢Oziim, eldeki ¢ozliimii iyilestirmese de yeni giincel ¢6ziim olarak secilir. Daha
onceden gidilen komsuluklara tekrar gidilmesini Onlemek amaciyla yasakli arama

algoritmasi1 daha onceden ziyaret edilen komsuluklar1 ¢ikartir ve yakinlarda uygulanan
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hareketleri ya da ¢ézlimlerin hafizasini yasak listesi ile dikkate alir. Bu liste, kisa donem
hafizali ¢alismaktadir ve her bir iterasyonda bu hafiza giincellenir. Yasak listesindeki
amagc, daha onceden yapilan hareketlerin ya da olusturulan ¢oziimlerin tekrar olusmasini
engellemektir. Ciinkii gidilen tiim ¢6zlimleri hafizada tutmak hem zaman hem de alan

kaybina neden olur [62].

Tavlama Benzetimi Algoritmasi: Bu algoritma, kati maddelerin fiziksel tavlanma siireci

ile olan benzerliklerinden ortaya ¢ikmistir. Kirkpatrick vd. tarafindan 1983 yilinda ilk
defa ¢alisilmistir [64]. Stokastik bir arama siirecidir. Kat1i madde, sivi durumundaki
biitiin parcaciklar1 rasgele hareket edinceye kadar isitilir. Daha sonra pargaciklar
donmus bir hale gelene kadar sicaklik yavas yavas azaltilir. Algoritmada aramaya yeteri
kadar yiiksek bir sicaklik degeri ile baslamak ¢ok dnemlidir. Amag¢ fonksiyonunda, A
kadarlik bir ylikselmeye yol acan hareketin kabul edilme olasiligin1 veren fonksiyona
kabul fonksiyonu denir. Sicaklik arttikga amag¢ fonksiyonunda artisa neden olacak olan

hareketlerin olasilig1 da artmaktadir. Sicaklik azaldik¢a bu olasilik da azalmaktadir.

Karinca Kolonisi Algoritmasi: Dorigo [65] tarafindan Onerilmistir. Karinca

kolonilerinin davraniglarint matematiksel modele dayandirarak bu algoritmayi ilk kez
gezgin satict problemi iizerinde denemislerdir. Bu algoritmada karincalarin gercek
davraniglar1 iizerinden ilham alindi ve karincalarin yiyecek arama hareketine
odaklanildi. Karincalar yuvalar ile ulasmak istedikleri besin arasindaki mesafeyi en
kiiciikleme ozelligine sahiptirler. Yem arastirirken birbirleriyle haberlesmek ig¢in
karmcalar kullandiklar1 yola feromon adi verilen bir madde birakirlar. Bu madde ugucu
ve kokusu olan bir maddedir. Feromonun daha fazla oldugu yol karincalar tarafindan
daha biiytik bir olasilik ile segilir. Feromonun bu yogunlugu algoritmanin giiclendirme
siireci olarak adlandirilir. Feromon ugucu oldugundan zaman ilerledikge buharlagsma
stireci gerceklesir. Feromon kuvvetlendirme orani parametresi ile diiglimler arasindaki
feromon miktarlarinin 6nem dereceleri belirlenir. Feromon buharlasma orani
parametresi ile, her iterasyon sonucunda diiglimlerin arasinda bulunan feromonlarin ne
kadarimin buharlasacagi belirlenir. Algoritmadaki sezgisellik kuvvetlendirme orani ile

de miisteri diiglimleri arasindaki mesafenin 6nem derecesi belirlenir.

Parcacik Siirii En Iyilemesi: Parcacik Siirii En Iyilemesi, siirii halinde hareket eden baz1

hayvanlarin yiyecek bulmak gibi temel ihtiyaclarimi giderirken sergiledikleri
hareketlerin, siirtideki diger bireyleri etkilediginin ve siirlinlin amacina daha kolay
ulastiginin  gozlemlenmesinden esinlenilerek Kennedy ve Eberhart tarafindan 1995
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yilinda gelistirilmis bir en iyileme algoritmasidir [66]. Oncelikle ¢6ziimii arayacak siirii
ve parametreler belirlenir. Uyumluluk fonksiyonu yardimiyla pargaciklarin ¢oziime
yakinlig1 Olciiliir ve bu degerlere gore parametre degerleri giincellenir. Daha sonra
degisim hiz1 fonksiyonu ile her parcacigin yapacagi hareket belirlenir ve yeni durumlari
ayarlanir. Tekrar uyumluluk fonksiyonu ile ¢6ziime ne kadar yaklasildig: kontrol edilir.

Bu dongii istenilen sartlara ulasilincaya kadar tekrarlanir.

Genetik Algoritma: Genetik algoritma (GA), literatiirde ilk olarak Holland [67]

tarafindan 1975 yilinda calistlmistir. GA, popiilasyon temelli bir metasezgisel
algoritmadir. Genetik algoritmanin ortaya ¢ikisindan sonra farkli en iyileme
problemlerine uygulanmistir. Genelde arama uzayi ¢ok biiylikse ve karmasiksa, tek
noktadan baglayan metasezgisel yontemlere gore daha iyi sonuglar bulabilmektedir [62].
Algoritma, popiilasyon adi verilen baslangic rassal ¢oziimler kiimesi ile baslar.
Populasyonda bulunan her bireye kromozom adi verilir. Kromozom yapisi, calisilan
problemin ¢oziimiinii ifade etmektedir. Genetik algoritmada uyumluluk fonksiyonu
(fitness function) 6nemli bir kavramdir. Bireylerin degerlendirilmesi i¢in kullanilir.
Algoritmada evrim islemi ve genetik islemi yer almaktadir. Evrim islemi secilimdir.
Genetik islemler ise ¢aprazlama ve mutasyon operatorlerini igermektedir. Bu tez
calismas1 kapsaminda kullanilan genetik algoritmanin detaylar1 5. boéliimde

verilmektedir.

15



4. TEZ KAPSAMINDA iNCELENEN MATEMATIKSEL MODELLER

4.1. Kapasite Kisith Ara¢c Rotalama Problemi i¢in incelenen Matematiksel Model
Kapasite kisith arag rotalama problemi (KKARP), ara¢ rotalama probleminin en

cok calisilan tiirtidiir. Rotalar depoda baslar ve ayni depoda sona erer. Ayni kapasiteye

sahip araclar (homojen filo) depoda bulunmaktadir. Miisteri talepleri deterministiktir ve

onceden bilinir. Her sehre mutlaka ve sadece bir ara¢ ugramalidir ve miisterinin talebini

tamamiyla karsilamalidir. KKARP’1n 3 indisli formulasyonu izleyen sekildedir [68]:

Kiimeler ve Parametreler

n: miisteri sayisi

V: toplam arag sayisi

v:aragindeksi, v=1,..V

[, ], k: musteriler kiimesi, i,j,k = 1,...,n ve 1 depo noktasidir.

Q,: v. aracin kapasitesi (ara¢ filosu homojendir, bu yiizden araglarin kapasitesi aynidir)
¢;j: | miigterisinden j miigterisine gitme maliyeti (mesafesi), ¢;; = 0 kabul edilir.

d;: i. misterinin talebi

Pozitif Degiskenler

pi, pj: alttur formulasyonu i¢in kullanilan pozitif degiskenler

Karar Degiskeni
{1, Eger v aract, i misterisinden j miusterisine giderse
x. . : Y
uve (0, diger durumda

Amac fonksiyonu:

En kiigiik fo(x) = Xitq o Xv—1 CijXijo (4.1)

Kisitlar:
=1 Zjnzl,j:;tidixijv <Q, v=1,..,V 4.2)
2?=1,i#:k Xikv —27=1,j¢k Xijp = 0 k=2,...n;v=1,..,V 4.3)
i=1i%j Lv=1Xijp = 1 j=2,.,n (4.4)
pi—pj+nYy-1Xijpy<n—1 L j=2,..,mi%j (4.5)
xijy € {0,1} j=1...n;v=1,.,V (4.6)
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Amag fonksiyonu olan (4.1), toplam rotalama maliyetinin en kiiciiklenmesini ifade
etmektedir. (4.2) kapasite kisitlarini1 ifade etmektedir. Rotanin toplam miisteri talebi, o
rotaya hizmet eden aracin kapasitesini agsamaz. (4.3), literatiirdeki arag¢ akis kisitini ifade
etmektedir. Eger ara¢c [ miisterisinden k miisterisine gittiyse, k miisterisinden de
mutlaka bir bagka j miisterisine gitmeli ya da depo noktasina donmelidir. Problem
klasik ARP oldugundan araglar mutlaka depoya donmelidir. (4.4), her miisteriye
mutlaka ve sadece bir kere ugranmasi gerektigi kisitidir. (4.5) ise Miller vd. tarafindan

1960 yilinda gelistirilen alttur engelleme kisitidir [69].

Bu boliimde ayrica melez subgradyant yonteminin kapasite kisith ara¢ rotalama
probleme nasil uygulandigindan bahsedilecektir. Bu yeni yontem, kapasite kisitli arag
rotalama probleminin sivri genisletilmis Lagrange formulasyonu ile ele alinmasini ifade
eder. Melez yontemde sadece kapasite kisitlart sivri genisletilmis Lagrange fonksiyonu

ile ele alinmis, kalan kisitlar genetik algoritma ile ¢oziilmiistiir. Asagidaki notasyon

kullanilmaktadir:
fit(x) = i=1 2?:1,j¢i dixijy + 1, — Qy v=1..V 4.7)
fieo () = Xy ek Xikw — 2=1,jk X jv k=2,...n;v=1,...,V (4.8)
]33(95) = ?:1,i¢jzg=1xijv -1 Jj=2,...,n 4.9)
fij@) = pi —pj +n¥j1 x5, — (n— 1) Lj=2,..n 0i#]j (4.10)
X=Xy fi() =0 fFx)=0 fj(x)<0
X = Ljk=1..n; v=1,..V (4.11)

r,, v=1,...,V, aylak degiskeni gostermektedir

fO) = (), ., fr (0)) (4.12)

Bu gosterimler altinda f(x), V boyutlu bir vektorel fonksiyondur ve sivri
genisletilmis Lagrange fonksiyonu ile ele alinacaktir. Bu ylizden kapasite kisitli arag

rotalama problemi asagidaki sekilde yazilabilir:
(P) f(x)=0, x€eX ka. enkicik fy(x) (4.13)
X c R™ —: kompakt kiime ve f,: R* - R , f: R® - RP , R, : negatif olmayan sayilar

kiimesidir.
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Sivri genisletilmis Lagrange fonksiyonu L: R™ x RP x R, — R asagidaki ifade

ile tanimlanir:;

L(x,u,¢) = fo(x) + cllf (Ol = (u, f(x)) < Hp (4.14)
x €X,u €RP, c € R,, H,: smur degeri, (u, c): ikil degiskenler.

Melez subgradyant yonteminin detaylar1 ve probleme uygulanist 6. boliimde detayl

acgiklanmaktadir.

4.2. Heterojen Sabit Filolu Ara¢c Rotalama Problemi i¢in Incelenen Matematiksel
Model

Heterojen sabit filolu ara¢ rotalama probleminde farkli tiirlerde (kapasitelerde)
araclar bulunmaktadir. Problemdeki ara¢ filosu tek tiir olursa kapasite kisitli arag
rotalama problemine indirgenmis olur. Ger¢ek hayat problemlerinde heterojen filolu
ARP ¢6ziimii zor bir problemdir ¢iinkil her tiir araca sahip olmak miimkiin degildir. Bu
araglarin rotalanmasi ve maliyetleri de olduk¢a 6nemlidir. Asagida yer alan kisitlar

problemde mutlaka saglanmalidir:

(1) Arag kapasitesi asla agilamaz.

(i1) Her arag tiirii i¢in filodaki ara¢ sayisindan daha fazla ara¢ kullanilamaz,
(iii))  Araclarin rotalar1 depoda baslar ve depoda sona erer,

(iv)  Miisteri talepleri kesin olarak karsilanmalidir,

V) Her miisteri kesin olarak ve sadece bir kere ziyaret edilmelidir.
Problemin matematiksel modeli asagida detaylica anlatilmaktadir [70].

Kiimeler ve Parametreler

n: toplam miisteri sayisi

[,j, k: miigteriler kiimesi i,j,k = 1, ...,n (1 depo noktasi1 olarak alinmistir.)
t: arag tiirlerinin indeksi t =1, ..., T

A, t. tlire ait arag sayist

v: arag indeksi v =1, ..., 4;

Q;: t. tiirdeki aracin kapasitesi

¢;j: L miisterisinden j miisterisine gitme maliyeti (mesafe)

d;: i. miisterinin talebi

M,,,: t. tiriin v. aracinin kullanilmasinin maliyeti
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b, t. tiirtin kilometre basina rotalama maliyeti

Pozitif Degiskenler

pi, pj: alttur formulasyonu i¢in kullanilan pozitif degiskenler

Karar Degiskenleri
o {1, t.tlrin v.aract i miisterisinden j miisterisine giderse
utv- 0, diger durumda
fi: {1, t.turun v. aract kullanilirsa
tv- 0, diger durumda

Amac fonksiyonu:

. A A
En kii¢iik fo(x) = ?=1 Z?=1 ?=1 Zvil Cijbtxijtv r Z?=1 Zvil My, fro (4.15)

Kisitlar:
ln=1 Z;}=1,j¢idi xijt,, < Qt t = 1, ..,T,v = 1, ""At (416)
Yol Xy < A t=1,...,T (4.17)

Z-{L:l,iik xiktv o Z?:l]j;tk xkjtv — 0 k = 2, .. n, t = 1,..,T,‘U = 1, ""Af (418)

N YA Xy =1 j=1..,n (4.19)

pi—p;+n Yl Yot X, <n—1 Lj=2,..ni%j (4.20)
" Xt = fon t=1,.,Tv=1.,4 (421

Yiz1 D=1, jxi Xijtv < Mfpy t=1,...T,v=1,..,4, (422
xijtwftv € {0,1} (4.23)

Amag fonksiyonu olan kisit (4.15), toplam rota maliyetinin ve araglarin depodan
c¢ikma maliyetlerinin toplaminin en kiiciiklenmesini ifade etmektedir. Kisit (4.16) ise
kapasite kisitidir. Rotada bulunan miisterilerin talepleri toplami o rotaya hizmet eden
aracin (t. tiirlin v. araci) kapasitesini asamaz. Kisit (4.17), her ¢ tiir arag i¢in, depodan o
tiire ait ara¢ sayisindan fazla ara¢ ¢ikamayacagini belirtmektedir. (4.18), literatiirdeki
ara¢ akis kisitidir. Bu kisita gore, eger ara¢c i miisterisinden k miisterisine gittiyse,
k miisterisinden de bir baska j (j # i) misterisine gitmelidir (depoya da donebilir).
(4.19)’a gore, her j miisterisine mutlaka herhangi bir i miisterisinden gelinmelidir.
(4.20) alttur engelleme kisitidir [69]. (4.21)’e gore eger ¢t. tiriin v. araci

kullaniliyorsa f;, = 1 olur ve bu ara¢ depodan ¢ikip rotalama yaptig i¢in tekrar depoya
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donmek zorundadir. Kisit (4.22), x karar degiskeni ile f karar degiskeni arasindaki

baglantiy1 saglayan kisittir. M biiyiik bir sayidir.

Bu boliimde ayrica melez subgradyant yonteminin heterojen sabit filolu arag
rotalama problemine nasil uygulandigindan bahsedilecektir. Bu yeni yontem, problemin
sivri genisletilmis Lagrange formulasyonu ile ele alinmasimi ifade eder. Asagidaki

notasyon kullanilmaktadir:
fA) = X 3 i di Xije T — Q. t=1,..,T,v=1,..,4, (4.24)
fRG0) =X, Y0t Xy — Ay t=1,...,T (4.25)

fk3tv(x) = Z?:l,i:tk Xikty — Z;—;l,jik xkjtv k = 2, .., t = 1,..,T,v = 1, "'IAL' (426)

) = Y Y Tot Xy =1 j=1,..,m (4.27)
300 = bi—bj+nYl ot Xy — (M= 1) ij=2,.mi%] (4.28)
() = X X — fiw t=1,...,T,v=1,..,4, (4.29)
foo () = Xy By i Xijew — Mfey  t=1...,T,v=1,.,4, (4.30)
x = xijp: fE(X) 0, fig, () = 0,f(x) =0,
X = f50) <0f5(x) =0,f5(x) <0 (4.31)

Ljk=1...,n; t=1,....T,v=1,.., 4,
T t=1,..,T,v=1,..,A; aylak degiskeni gostermektedir
fx) = (fi1(x), ..., fra, () (4.32)

Bu gosterimler altinda heterojen sabit filolu ara¢ rotalama problemi asagidaki

sekilde yazilabilir:
(P) f(x)=0, x €X k.a. enkicik f,(x) (4.33)
X c R" —-: kompakt kiime ve fj: R®" > R , f: R" - R?
R, : negatif olmayan sayilar kiimesi

Sivri genisletilmis Lagrange fonksiyonu L: R™ x RP x R, — R asagidaki ifade

ile tanimlanir;

L(x,u,¢) = fo(x) +cllf (Ol = (u, f(x)) < Hy (4.34)

x€X,u eRP, c € Ry, (u,c): ikil degiskenler ve H,: sinir degeri.
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4.3. Heterojen Sabit Filolu Ara¢ Rotalama Problemi icin Incelenen Cok Amach
Matematiksel Model

Bu boliimde, [70] calismasinda gelistirilen ¢ok amagli matematiksel modelden
bahsedilecektir. Yukarida belirtilen tek amacli model ile de kiyaslamalar yapilarak
cikan sonuglar analiz edilecektir. Ayrica bu tez kapsaminda, ikinci amag¢ fonksiyonu
kisitlarda sabitlenerek c¢oziimlerin nasil degistigi gozlemlenecektir ve gelistirdigimiz
melez subgradyant yontemi c¢ok amacgli heterojen sabit filolu probleme de

uygulanacaktir.

Cok amagli heterojen sabit filolu problemin matematiksel modelinde, (4.2)
boliimiinde bahsedilen tek amagli modelin notasyonunun aynist kullanilmistir. Ek

olarak yeni bir karar degiskeni eklenmistir:

b {1, t. tur arag kullanilirsa
t0, diger durumda

1. amac fonksiyonu:

A A
Zy = Xieq Z?=1 Z{=1 Zytzl Cijbtxijtv+ Z?=1 Zvil My, fro (4.35)

2. amac fonksiyonu:

Zy = Ni=1he (4.36)
Matematiksel Model:
En kiiciik (z4,z,) (4.37)
k.a
te1 2=, jei di Xijew < Q¢ t=1,...T,v=1,..,4; (4.38)
Yol Xy < A t=1,..,T (4.39)

Z?=1,i-‘#k Xiktv - Z;’l:l,j:,tk xkjtv = O k = 2, n,t = 1,. .,T,‘U = 1, ...,At (4.40)

S Xy =1 j=1.m (4.41)

pi—pj +n Yl Y0 Xy, Sn—1 Lj=2.ni%] (4.42)

2 Xiw =fw t=1..,Tv=1..,4, (4.43)

Y i SMfy, t=1,.,T,v=1,..,4, (4.44)

Yol fww SMh, t=1,.,T (4.45)

Xijew fimhe €{0,1}  ij=1,.n,t=1,.,T,v=1,.,4, (4.46)



Tek amacli modelden farkli olarak eklenen kisit (4.45), f karar degiskeni ile & karar
degiskeni arasinda baglantiyr saglayan kisittir. Ikinci amag fonksiyonu tiir en
kiiciiklemesi oldugundan, model en kii¢iik sayida tiir kullanarak rotalama yapmay1
amaglar.

4.3.1. Heterojen sabit filolu ara¢ rotalama problemi icin gelistirilen ¢ok amach

matematiksel modelin GAMS uygulamasi ve analizi

Gergek hayat uygulamalarinda, firmalarin her tiir araca sahip olmasi ya da her tiir
aract kiralama giicii ¢ok diisiik bir olasiliktir. Farkli tiirlerde kullanilan (kiralanan)
araglarin farkli maliyetleri bulunmaktadir: bakim maliyetleri, amortisman maliyetleri,
kiralama maliyetleri, depo maliyetleri vb. Bu ylizden 4. boliimde bahsedilen ¢ok amaclh
model ile filoda kullanilan tiir sayisinin en kiigiiklenmesi firmalar1 ciddi bir maliyetten

kurtaracaktir.

Omegin, bir firmanm elinde toplam miisteri talebini karsilayabilecek arag¢
sayisinin ve arag¢ tiiriiniin olmadigint dislinelim. Bu yiizden firma, miisteri taleplerini
karsilayabilmek i¢in 1. tiir aragtan 20 adet kiralamistir. Firma, bunun yerine 1. tiir
aragtan 15 adet, 2. tiir aragtan 5 adet arag kiralasaydi toplam maliyetler ciddi farklilik
gosterecektir. Ciinki, firmanin depo kapasitesi 1. tiir araclar i¢in yetebilecekken, 2. tiir
araclar icin yetemeyebilir (2. tiirlin ara¢ boyutundan dolay1). Bu yiizden ekstra depo
kiralama maliyeti ortaya ¢ikabilmektedir. Oysa, ayni tiirden 5 arag daha kiralamak
ekstra depo maliyetlerine neden olmamaktadir. Kiralama maliyetleri de oldukga
onemlidir. Ornegin 1. tiir aracin kiralama maliyeti 5000 TL, 2. tiir aracin kiralama
maliyeti ise 8000 TL olsun. Bu durumda 1. tiirden toplam 20 arag ile miisteri talepleri
karsilanabiliyorsa, toplam maliyet de 100.000 TL olacaktir. Eger, 2 farkh tiir aragtan
kiralama yapilirsa toplam maliyet (5000*15)+(8000*5)=115.000 TL olacaktir. Bu
maliyetlere ek olarak depo maliyetleri ve araglarin bakim maliyetleri eklendiginde, fazla

tiirde ara¢ kullanmak daha dezavantajli olmaktadir.

Bu boliimde 4. bolimde bahsedilen heterojen sabit filolu ara¢ rotalama
probleminin ¢ok amacli modeli, kiigiik boyutlu bir 6rnek lizerinde analiz edilecektir. Bu
kapsamda Taillard tarafindan gelistirilen 13. problemin ilk 10 miisterisinin verisi ele
alimmustir [2]. Miisteri koordinatlari bilgisi Tablo 4.1°de, miisteri talepleri Tablo 4.2°de
ve arag¢ tiir maliyetleri bilgisi ise Tablo 4.3’te gosterilmektedir. Ara¢ tiirli maliyeti
bilgisi degerleri (Tablo 4.3, son siitun) literatiirde olmadigindan tarafimizca verilmistir.

GAMS programi kullanilarak elde edilen ¢oziimler ise Tablo 4.4’te gosterilmektedir.
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Tablo 4.1. Miisteri koordinatlar: bilgisi

Miisteri X y

no. koordinat: | koordinati
1 30 40
2 37 52
3 49 49
4 52 64
5 20 26
6 40 30
7 21 47
8 17 63
9 31 62
10 52 33

Tablo 4.2. Miisteri talep miktarlari

Miisteri Talep
no miktari
1 0
2 7
3 30
4 16
5 9
6 21
7 15
8 19
9 23
10 11




Tablo 4.3. Arag tiirlerinin maliyet bilgisi

Arac¢ Sabit Tiir
kapasiteleri maliyetler Maliyetleri
(km basina)
1. tiir 20 1 20
2. tiir 30 1.1 35
3. tiir 40 1.2 50
4. tiir 70 1.7 60
5. tiir 120 2.5 75
6. tiir 200 32 90

GAMS programi kullanilarak elde edilen c¢oziimler asagidaki Tablo 4.4’te
gosterilmektedir. Cok amacli model agirliklandirilmis toplam yontemi ile ¢oziilmiistiir.
Agirliklandirilmis toplam yonteminde her amaca belli bir agirlik verilerek amaclar
degerlendirilir. Araclarin sabit maliyetleri Taillard verisinden alinmistir fakat araglarin
tiir maliyetleri Taillard verisinde olmadigindan, bu maliyetler araglarin kapasitelerine
gore tarafimizca verilmistir. w; = 1,w, = 9 oldugu durumda ikinci amag¢ fonksiyonu
birinci amag fonkiyonundan 9 kat daha 6nemlidir. Bu yiizden birinci amag fonksiyonu
523.81, ikinci amag ise 1 olarak bulunmustur. Arag tiirli en kii¢iiklemesi daha 6nemli
oldugundan, model tek tiir ara¢ ile tiim miisterileri rotalamistir. wy =9,w, =1
oldugunda ise birinci amag fonksiyonu ikinci amagtan 9 kat daha énemli oldugundan,
toplam rotalama maliyetleri 468.91 olarak bulunmus ve 2 tiir ara¢ kullanilmistir. Fazla
tir kullanimindan kaynaklanan bakim maliyetleri, ekstra depo maliyetleri, amortisman
maliyetleri goz Oniine alindiginda toplam maliyetler 6nemli derecede artacaktir ve fazla

tiir kullanmak daha dezavantajli olacaktir.
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Tablo 4.4. Cok amagli heterojen sabit filolu arag rotalama probleminin matematiksel modelinin GAMS
sonuglart

w; wy 7 Zy Rotalar Araglar
1 9 523.81 1 1-2-10-6-1 3. tlir 1. arag
1-4-9-1 3. tiir 2. arag
1-5-3-1 3. tiir 3. arag
1-7-8-1 3. tiir 4. arag
2 8 523.81 1 1-3-5-1 3. tiir 1. arag
1-6-10-2-1 3. tiir 2. arag
1-8-7-1 3. tiir 3. arag
1-9-4-1 3. tiir 4. arag
3 7 523.81 1 1-3-5-1 3. tiir 1. arag
1-6-10-2-1 3. tiir 2. arag
1-8-7-1 3. tiir 3. arag
1-9-4-1 3. tiir 4. arag
4 6 468.91 2 1-4-3-6-1 1. tiir 1. arag
1-5-10-1 1. tiir 2. arag
1-7-8-9-2-1 4. tir 1. arag
5 5 468.91 2 1-5-10-1 1. tiir 1. arag
1-6-3-4-1 4. tir 1. arag
1-7-8-9-2-1 4. tir 2. arag
6 4 468.91 2 1-2-9-8-7-1 4. tiir 1. arag
1-5-10-1 1. tlir 1. arag
1-6-3-4-1 4. tlir 2. arag
7 3 468.91 2 1-2-9-8-7-1 4. tir 1. arag
1-6-3-4-1 4. tiir 2. Arag
1-10-5-1 1. tiir 1. Arag
8 2 468.91 2 1-5-10-1 1. tiir 1. arag
1-6-3-4-1 4. tiir 1. arag
1-7-8-9-2-1 4. tiir 2. Arag
9 1 468.91 2 1-2-9-8-7-1 4. tiir 1. arag
1-4-3-6-1 4. tiir 2. Arag
1-5-10-1 1. tiir 1. arag
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Tek amagli modelde, ikinci amacin kisit olarak yazilmasi ile elde edilen sonuglar
Tabloda 4.5’de gosterilmektedir. 2. amag¢ fonksiyonu kisitlarda z, < 1,2, < 2,2, <
3,2z, < 4,z, <5 olacak sekilde incelenmistir. Tablo 4.5’e gore, z, < 1 kisit olarak
modele eklendiginde, ¢ok amagli modelde elde edilen, w; = 1,w, = 9 durumundaki
sonug ile aynmidir. z; < 2 oldugunda ise model 2 tiir arac1 kullanarak toplam rotalama
maliyetlerini 505.78 olarak bulmustur. Cok amagli model analiz edildiginde (Tablo 4.4),
wy = 6,w, = 4 oldugunda, model 2 tiir aracla toplam rotalama maliyetlerini 468.91
olarak bulmaktadir. z, < 4 olarak kisitlarda sabitlendiginde ise toplam maliyet 480.63
olarak bulunmustur. Kisitlarda z, < 5 olarak ele alindiginda ise model toplam rota
maliyetini 480.63 olarak bulmustur ve 4 tiir ara¢ kullanmistir. Bu sonuglar ¢ok amaclh
modelin giiciinii ve dnemini vurgulamaktadir.

Tablo 4.5. Ikinci amag fonksiyonunun kisitlarda sabitlenmesi ile elde edilen sonuglar

Z, Z; Rotalar Araglar
z; <1 523.81 1-2-10-6-1 3. tlir 1. arag
1-4-9-1 3. tiir 2. arag
1-5-3-1 3. tiir 3. arag
1-7-8-1 3. tiir 4. arag
z, <2 505.78 1-7-9-4-3-10-6-1 5. tir 1. Arag
1-2-8-5-1 3. tiir 1. arag
z; <3 494.54 1-6-5-1 2. tiir 1. arag
1-7-8-9-4-3-2-1 5.tlir 1. Arag
1-10-1 1. tiir 1. arag
Z; <4 480.63 1-2-3-10-6-1 4. tiir 1. arag
1-4-9-1 3. tiir 1. arag
1-7-5-1 2. tiir 1. arag
1-8-1 1. tiir 1. arag
Z; <5 480.63 1-2-3-10-6-1 4. tir 1. arag
1-4-9-1 3. tiir 1. arag
1-7-5-1 2. tiir 1. arag
1-8-1 1. tiir 1. arag
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5. TEZ KAPSAMINDA UYGULANAN GENETIK ALGORITMALAR
Genetik algoritma (GA), literatiirde ilk olarak Holland tarafindan 1975

calisilmigtir [67]. GA, popiilasyon temelli bir metasezgisel algoritmadir. Algoritma,
daha 1iyi sonuglar {iretebilmek amaciyla ¢oziimlere “hayatta kalma ilkesini”
uygulayarak, potansiyel ¢oziimlerin popiilasyonu tizerinde ¢alisir [71]. Arag¢ rotalama
problemi NP-zor sinifi bir problem oldugundan (problemin karmasiklig1 yiiziinden), en
1yi ¢6zlimiin bulunmasi zordur ve zaman alicidir. Genetik algoritmalar, makul siirelerde

makul ¢ozlimler bulabilmek i¢in gelistirilmistir. GA’ nin 6nemli noktalart:

e Arama uzayi oldukga genistir.

e Etkin arama yaparlar ve kisa slirede ¢ozlime ulagirlar.

e Mutasyon operatorii sayesinde yerel en iyi ¢ozlime takilmazlar.

e Popiilasyon temelli bir yontem oldugu i¢in tek noktadan arama yontemlerine
gore cesitlilik 6zelligi fazladir.

Algoritmada ilk olarak uygun ¢o6ziimlerin oldugu bir popiilasyon rassal olarak
tiretilir. Baslangi¢c popiilasyonundan sonra, her kromozom (birey) i¢in uyum degeri
hesaplanir. Daha sonra se¢im asamasina gecilir. Bu adimda yeni popiilasyonu
olusturmak i¢in mevcut popiilasyondan ¢aprazlama ve mutasyon islemi yapilacak olan
bireylerin uyum degerine gore secilmesi gerekir. Teoriye gore, iyi olan bireyler
yasamini siirdiirmeli ve bu bireylerden yeni bireyler olusturulmalidir. Bu yiizden uyum
degeri yiiksek olan bireylerin secilme olasiliklar1 da yiiksektir. Daha sonra segilen
kromozomlardan yavru olusturmak amaciyla ¢aprazlama islemi gerceklestirilir. Aynm
zamanda rassal mutasyon islemleri ile popiilasyonun genetik malzemesinde
diizenlemeler yapilarak yeni popiilasyon olusturulur. Mutasyon adimi ile daha 6nceden
ulagilamayan yerlere, arama yoniiniin gotlirlilmesiyle c¢esitlendirme islemi saglanir.
Yani yerel en iyi ¢oziimlere takilma ihtimali azalir. Daha 6nceden belirlenen durdurma

kriterine (maksimum iterasyon sayisi gibi) erisene kadar algoritma devam eder.
S5.1. Genetik Algoritmalarda Kullanilan Kromozom Yapisi
5.1.1. Kapasite kisith ara¢ rotalama problemi i¢in kullanilan kromozom yapisi

Kapasite kisitli ara¢ rotalama problemi i¢in olusturulan kromozom yapist Sekil

5.1’de gosterilmektedir.
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Sekil 5.1. Kapasite kisitli arag rotalama problemi icin olusturulan kromozom yapisi

cesk”

Kullanilan kromozom yapisina gore, arag gecisleri ile simgelenmistir.
Kromozom iiretilirken rotalara ait kisim igerisinde “*” karakterinin yan yana gelmesi
engellenmektir. Ayrica bu karakterin rotaya ait kisimlarin bagina ve sonuna gelmesine
de izin verilmemektedir. Kromozom {iizerinde depoya ait bilgi tutulamamaktadir. Uyum
degeri hesaplanirken, rotaya ait kisimlarin basinda ve sonunda (* Oncesi ve sonrasi)
depoya ait uzakliklar ve ilgili parametreler kullanilmaktadir. Ornek kromozomda arag

filosu homojen oldugundan (ayni1 kapasiteli araclar) 1. ara¢ 1-4-3-2-1 rotasi izlerken,

2. arag¢ 1-7-1 rotasini, 3. arag ise 1-6-5-1 rotasin1 yapmaktadir.
5.1.2. Heterojen sabit filolu ara¢ rotalama problemi icin kullanilan kromozom
yapisli
Heterojen sabit filolu ara¢ rotalama problemi i¢in olusturulan kromozom yapist

Sekil 5.2°de gosterilmektedir.

F?.l:utlalar Arag tdrleri
i N pr——

[2 3]+[4]+]5 6 7]-]2 1 3]

Sekil 5.2. Heterojen sabit filolu arag¢ rotalama problemi icin olusturulan kromozom yapisi

Kullanilan kromozom yapisina gore, “-” den onceki kisim arag tiirlerinin gittigi
miisteri noktalarini, “-” den sonraki kisim ise bu miisterilere hangi arag tiirlerinin
gittigini belirtmektedir. Ik kistmda miisteri noktalar1 aynen kullaniliyorken, arag

s

gecisleri ile simgelenmistir. Ikinci kismmin uzunlugu kullanilan ara¢ sayisina

koo

(toplam) esittir. Kromozom iiretilirken rotalara ait kisim igerisinde karakterinin yan
yana gelmesi engellenmektir. Ayrica bu karakterin rotaya ait kisimlarin basina ve
sonuna gelmesine de izin verilmemektedir. Kromozom {iizerinde depoya ait bilgi
tutulamamaktadir. Uyum degeri hesaplanirken, rotaya ait kistmlarin basinda ve sonunda

(* dncesi ve sonrast) depoya ait uzakliklar ve ilgili parametreler kullanilmaktadir. Ornek
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kromozomda 2. tiir ara¢ 1-2-3-1 rotasim izlerken, 1. tiir arag¢ 1-4-1 rotasini, 3. tiir arag

ise 1-5-6-7-1 rotasin1 yapmaktadir.
5.2. Popiilasyon

Genetik algoritma, bireyler (kromozomlar) kiimesinin olusturulmasi ile baslar. Bu
kiimeye popiilasyon denir. Popiilasyondaki her birey, ¢alisilan problemin bir ¢oziimiinii

ifade eder. Kromozomlar, gen ad1 verilen parametreler kiimesinden olusur.

Kapasite kisith ara¢ rotalama probleminde her kromozom, miisterilerin
numaralarinin yer aldigi (1,2,3 vb.) gegerli bir rotadan olugsmaktadir. Heterojen filolu
problemde ise, kapasite kisitli problemin kromozom yapisina ek olarak, kullanilan arag

sayist uzunlugunda arag tiirlerini gésteren bir kromozom parcasi kullanilmaktadir.
5.3. Uyumluluk Fonksiyonu

Uyumluluk fonksiyonu, amag¢ fonksiyonunun aldigi degere gore popiilasyon
icerisindeki hangi bireylerin ¢aprazlanacagini ve hayatta kalacagini belirler. Kapasite
kisith arag rotalama problemi i¢in uyumluluk fonksiyonu toplam rota maliyetidir.
Heterojen filolu arag¢ rotalama problemi i¢in ise uyumululuk fonksiyonu toplam rota
maliyeti ile depodan c¢ikan ara¢ tiirlerinin degisken maliyetlerinin toplamindan

olusmaktadir.
5.4. Secim

Se¢im yontemlerinin temel prensibi “birey ne kadar iyi ise, ebeveyn olma sans1 da
o kadar yiiksektir” olarak tanimlanmistir [62]. Bu yontemde en uygun bireyler, genlerini
gelecek nesillere transfer etmek i¢in segilir. Literatiirde farkli se¢im ydntemleri
bulunmaktadir: turnuva yontemi, rulet tekeri yontemi, sira tabanli se¢cim yontemi vb. Bu
calismada kullanilan genetik algoritmada, turnuva se¢im yontemi kullanilmistir.
Turnuva sec¢iminde, popiilasyondan rasgele secilen kisiler arasinda birka¢ turnuva
diizenlenir. En iyi uyum degerine sahip olan her turnuvanin kazanani, ¢caprazlama adimi
icin ebeveyn olarak secilir. Bir turnuvada kag¢ Kkisinin yarisacagi k parametresi ile
belirlenir. Bu parametre kullanici tarafindan belirlenir ve bu ¢alismada k = 2 olarak

alinmstir.
5.5. Caprazlama

Caprazlama operatorii biyolojik ¢aprazlamaya ve kromozomlarin hiicre mayozuna
benzer. Ciftlestirilecek olan her bir ebeveyn cifti i¢in, kromozom iizerinde rastgele bir

veya birden fazla caprazlama noktasi secilir. Literatiirde tek nokta caprazlama, iki nokta
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caprazlama, dogrusal sirali ¢caprazlama, sirali ¢aprazlama, kismen eslenmis caprazlama
gibi farkli ¢aprazlama yontemleri vardir. Bu calisma kapsaminda, kismen eslenmis
caprazlama (partially mapped crossover - PMX) operatorii kullanilmistir. Bu yontemin
secilme sebebi, siralama tabanli genetik algoritmalarda ¢ok sik kullanilmasi ve etkin bir

operatdr olmasidir.

Ele alinan iki problem tiirlinde de ¢aprazlama sonucunda kapasite kisitinin asimi
s0z konusu olursa, ¢aprazlama uygun ¢ézliim elde edilene kadar yeniden yapilmaktadir.
Heterojen filolu ara¢ rotalama probleminde kullanilan arag tiirlerine ait arag¢ sayilari
caprazlama sirasinda kontrol edilmektedir. Eger ¢caprazlama sonucunda uygun olmayan

bir deger cikarsa (infeasible) islemler tekrar yapilmaktadir.
5.5.1. Kismen eslenmis caprazlama (PMX)

Kismen eslenmis ¢aprazlama operatorii Goldberg ve Lingle tarafindan ilk olarak
1985 yilinda gezgin satici problemine uygulanmistir [72]. Bu operatdr, permiitasyon
gosterimine sahip problemlerde uygulanabilir. Diger yontemlere gore daha etkindir.
Burada, caprazlama islemi yapilacak kromozomlar iizerinde iki nokta segilir. Bu iki
nokta arasindaki genler ebeveyn kromozomlar arasinda degistirilir. Bu degisim
yapilirken, bir kromozomda birbirinin aynis1 olan genler olursa 6zel bir mekanizma ile
diizeltilir. PMX iglemlerinin detaylar1 Sekil 5.3, Sekil 5.4, Sekil 5.5, Sekil 5.6, Sekil 5.7,
ve Sekil 5.8°de gosterilmistir.

[1]2]3]4]s5]6]7] = Ebeveyn1

Islal6l7]2]1]3]| =—= Ebeveyn2

— Kromozomda degisim yapilacak kisim

[1]2]sfa[s5[6]7]

B EAFIETEN

Sekil 5.3. PMX i¢in kromozomlarda degisecek kisimlarin se¢imi
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Sekil 5.4. PMX isleminde gen degigimi
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Sekil 5.5. PMX diizeltme gosterimi 1 ve 3 genleri igin

[3l2fsistaiai=
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Sekil 5.6. PMX diizeltme sonrasi 1 ve 3 genleri
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Sekil 5.7. PMX diizeltme oncesi ve sonrast 7 ve 4 genleri

[3ls]e|7]2]a]a]

[2]7]3faf[s]se]1]

Sekil 5.8. PMX sonrast olusan bireyler

5.6. Mutasyon

Mutasyon operatorleri, popiilasyondaki secilmis bireylerin kiiciik degisikliklerini
temsil eden, tek bir bireye etki eden tekli operatdrlerdir. Mutasyon oraninin boyutu
onemlidir ve kontrol edilebilir olmalidir. Mutasyon olasiligina ¢ok yiiksek bir deger
vermek, genetik algoritmanin rassal aramaya doniismesine neden olabilir. Literatiirde,
swap (yer degistirme), insert (ekleme) ve inversion (ters c¢evirme) gibi sira tabanli
genetik algoritmalar i¢in kullanilan farkli mutasyon yontemleri vardir. Bu ¢alismada, ii¢
yontem de kullanilmistir. Algoritma rassal olarak sectigi iic yontemden biri ile

mutasyon yapmaktadir. Bu li¢ yontem detayli olarak asagida anlatilmaktadir.

Swap operatdriinde kromozomdaki her gene bir mutasyon sans1 verilerek rasgele

2 gen segilir, yerleri degistirilir. Sekil 5.9°da detayli gosterilmektedir.
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[2[4]s[s[s]7]10]3]5|

[2[4]s]6[s]7]10]3]5|

Sekil 5.9. Swap operatérii

Insert (ekleme) operatdriinde yine kromozomdaki her gene bir mutasyon sansi
verilir. Eger bir gen mutasyon gegirecek ise rassal olarak bir nokta secilir ve secilen gen
belirlenen noktaya eklenerek arada kalan genlerin kaydirilmasi saglanir. Sekil 5.10°da

detayli gosterilmektedir.

(2[4]s]8]6[7[10] 3 ]5]

[2]a]s]s]6[7]10] 5]
é

[2[a]s] _[s[6] 7] 10]s]

Is

[2]4]o]2]s]6] 7] 10]s]

Sekil 5.10. Insert operatorii

Inversion (ters ¢cevirme) operatoriinde ise belli bir gen grubu secilir. Bu gen grubu
sirasiyla sondan basa ¢evrilerek kromozomda ayni yere konur. Sekil 5.11°de detayli

gosterilmektedir.
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(2]4]o]8]s[7]10]3]5]

[o]s]6] == [6] 3]s}

12|a|6]8[a]7]|10] 3 |5]

Sekil 5.11. Inversion operatorii

Genetik algoritmanin siire¢ adimlari asagida verilmistir.

Baslangic adimi. Oncelikle, calisilan problem igin kromozom yapisi
belirlenmelidir. Se¢im, caprazlama ve mutasyon yontemleri belirlenir. Popiilasyon

biiyiikliigi, ¢aprazlama olasiligi, mutasyon olasiligi ve durdurma kriterleri belirlenir.
Adim 1. Baslangi¢ popiilasyonu rassal olarak olusturulur.

Adim 2. Her kromozom, miisteri noktalarinin sembolik temsili olan genlerden
olusur. Uyumluluk fonksiyonu kullanilarak, ilgili kromozom i¢in uyum degeri

hesaplanir.
Adim 3. Kromozomlar, se¢cim yontemi ile ebeveyn olarak secilir.

Adim 4. Caprazlama ve mutasyon operatorleri kullanilarak yeni popiilasyon

olusturulur.
Bu islemler durdurma kriterine kadar devam eder.

Adim 5. Sonlandirma kriterine ulasildiginda, son popiilasyondaki en iyi uyum

degerine sahip olan kromozom, problemin ¢6zlimii olarak belirlenir.

Algoritmanin akis1 Sekil 5.12°de, sozde kodu ise EK-1’de gosterilmektedir.
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Evet

En iyi ¢dzumi al

Sekil 5.12. Genetik algoritma akis diyagrami
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6. TEZ KAPSAMINDA GELISTIRILEN MELEZ SUBGRADYANT YONTEMI
(MSY)

Bu boliimde, kapasite kisitli ara¢ rotalama problemi ve heterojen filolu arag
rotalama problemi icin gelistirilen melez subgradyant yonteminden bahsedilecektir. Bu
yontem, uygun c¢oOziim temelli genisletilmis subgradyant algoritmasi ile genetik
algoritmanin melezine dayalidir. Uygun ¢6ziim temelli genisletilmis subgradyant
algoritmasinin alt problemi, arag rotalama problemlerinde siklikla kullanilan ve etkin bir
yontem olan genetik algoritma ile ¢Ozilmiistiir. Bu algoritma, sivri genigletilmis
Lagrange fonksiyonu (sharp augmented Lagrangian) temelli ikil problemin ¢6ziimii i¢in
subgradyant algoritmasinin kullanilmasina dayanmaktadir. Sivri genisletilmis Lagrange
fonksiyonunun olusturulma fikri, uygun ¢o6ziim alaninin amag¢ fonksiyonu ve kisitlar
altinda doniistiiriilmesi ile olusturulan digbiikey olmayan goriintii kiimesinin konik
yiizeylerle alttan desteklenmesi fikrine dayanmaktadir. Bu nedenle, disbiikeylik
kosullar1 gerektirmeden, oldukca genis sinif problem tiirleri icin sifir ikil aralik kosulu
garantilenmekte, ve bdylece ikil problem c¢oziilerek, asil problemin en iyi degerinin
bulunmas1 miimkiin olabilmektedir. Akilli asil-ikil algoritma kullanildiginda ise asil ve
ikil problemlerin en 1iyi ¢oziimleri de yaklasik olarak hesaplanabilmektedir. Tez
kapsaminda kullanilan uygun ¢6ziim temelli genisletilmis subgradyant algoritmasi tam

olarak boyle bir 6zellige sahip olmaktadir.

Uygun ¢oziim temelli genisletilmis subgradyant algoritmast Kasimbeyli vd.
tarafindan 2009 yilinda gelistirilmistir [22]. Bu yontem, sivri genisletilmis Lagrange
fonksiyonu temelli ikil problemin ¢oziimiine yonelik bir yaklasimdir. Yontemin énemli
avantajlari, sifir ikil aralifin elde edilebilmesi i¢in problemin disbiikey olma kosulunu
gerektirmemesi ve iteratif yapiya sahip ¢oziim yonteminin biitlinsel en iyi ¢Oziime
yakinsakliginin ispatlanmis olmasidir. Algoritma, her iterasyonda bir alt problem
olusturarak, bu alt problemin en iyl veya i1yi bir uygun ¢Oziimiiniin bulunarak, bu
¢Ozlimiin, problemin biitiinsel en iyi ¢6ziim olup olmamasini test eder ve eger en iyi
¢ozlim bulunmugsa durur, bulunmamigsa ikil degiskenlerin (Lagrange g¢arpanlarinin)
degerlerini giincelleyerek yeni bir alt problem olusturur ve bu sekilde devam eder.
Ayrica yontem, adim uzunlugunu giincellemek icin alt problemin biitlinsel en 1yi

noktasina gerek duymamaktadir.
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Algoritmanin tamimlanmasi:
Oncelikle uygun ve uygun olmayan degerlerin tanimi ile algoritmaya baslanmaktadir
[27].

Oyle bir ¥ € X olsun ki: f(¥) =0, f,(X) < H kosullarmi saglayan uygun
% ¢oziimii varsa H gercel sayis1 (P) probleminin uygun degeri olarak adlandirilir. Diger
durumda, H sayis1 (P) probleminin uygun olmayan degeri olarak adlandirilir. Agikca
goriilmektedir ki: H > H ise H gercek sayis1 uygun bir degerdir. Eger H < H ise ( H:
hem asil hem de ikil problemin en iyi ¢6ziimii) H, (P) probleminin uygun olmayan bir
degeridir. Melez algoritma, problem i¢in uygun ve bazi durumlarda uygun olmayan
degerleri sirasiyla hesaplar. Bu degerler, algoritmada kullanilacak olan ve H’1 igeren
araligin alt ve iist sinirlarini belirler. H icin keyfi alt ve iist smrlar ile baslangic (u, ¢)
degerleri verilerek algoritmaya baslanir. Algoritma, H a ulasmak i¢in, yeni ve daha siki
siirlar ile H degerlerini alt problemi ¢ozerek giinceller.

Algoritma:

u € RP,c € R, olmak iizere 6yle bir x bulunmali ki: L(x,u,c) < H. Bu problem

asagidaki gosterimle ifade edilir:

L(x,u,c) <H 6.1)
x€X (6.2)

k.a
En kiiciik L(x,u,c) (6.3)

Bu tez calismasi kapsaminda, 5. bolimde detayli agiklanan genetik algoritmast her
iterasyonda alt problemin ¢oziimii i¢in kullanilmistir. (6.3) probleminin, uygun ve
uygun olmayan degerler bilgisine dayali olarak alt ve tist sinirlarin [H;, H,] araligi
giincellenir. Asil problemin biitiinsel en iyi degerine yakinsamak i¢in (6.3) probleminin
her iterasyonda biitiinsel en iyi ¢oziimiine ihtiya¢ duyulmamaktadir. [H;, H,| araligi
yeterince  kiigiildiiglinde  algoritma  durur.  Algoritmanin  detaylar1  asagida

aciklanmaktadir [22]:

Notasyon:

fo(x): amag fonksiyonu
f(x): kisit fonksiyonlari
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k: ikil degiskenlerin giincellenme sayisi
n: ardigtirma sayisi
Uy, ¢ k. giincellemedeki ikil degiskenlerin degerleri
H,: n. ardistirmada tist sinir degeri
€1, &, : kabul edilebilir hata miktarlar1
M: biiyiik pozitif bir say1
Ay,: pozitif adim bliyiikliigii parametresi (list sinir1 glincellemek icin kullanilmaktadir.)
a ve §: adim katsayilari
q: kisit saglama probleminin ¢oziilebildigi ve asil problemin kisitlarini sagladigi durum
sayisl
p: kisit saglama probleminin ¢oziilemedigi durum sayisi
Algoritma:
Adim 1) g >0, & > 0,A;> 0, M > 0 olacak sekilde herhangi bir say1 ata. n = 1,
p=0,q=0.
Adim 2) Herhangi bir uf, ci* € R™x R, se¢ve l(1) > 0.k =1, u, = uf, ¢, =t
Adim 3) Verilen (uy,cy) igin asagidaki alt problem (kisit saglama problemi) P(H,)
¢Oziliir:
fo(x) + crll f GOl = (g, f(x)) < Hy (6.4)
olacak sekilde x € X bul. Eger kisit1 saglayan bir ¢6ziim bulunamadiysa (6rnek:
[(k) > M) Adim 6’ya git. Eger bir x;, ¢6ziim bulunduysa, f(x;) = 0 oluyor mu kotrol
et. f(x;) = 0ise (yada ||[f (x|l < &) ise Adim 5’e git. Degilse Adim 4’e git.
Adim 4) ikil degiskenleri giincelle:
Up+1 = U — asif (Xx) (6.5)
Crr1:= Cx + (1 + @) sllf )l (6.6)
Sk pozitif adim parametresi. s, asagida belirtilen iki formiilden birisi ile hesaplanabilir.

Sa(Hn—L(Xg, Uk, Ck)
[a?+@+a)2]lI f (x)I?

0< s = (6.7)

ya da

0 < 5, = Seltin—LGte)+ el Gl 68)

[a?+(1+a)?]lIf (xp)lI?
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a>0,0<6<2, ayrica sy'min ikil degiskenler (uy,cy) icin asagidaki kosulu

saglamalidir:

sillf Gl + e = Nluell > 1(k) (6.9)

k =k + 1 olarak ata. [(k) fonksiyonunu giincelle. k —» +oo gittiginde, [(k) —
+oo gidecek sekilde tanimlanmistir. Adim 3’e git.

Adim 5) f(x,) = 0olacak sekilde, x; (6.4)in ¢oziimii iken, L(xy,uy,cy) =
fo(xg)’dir. ¢ = q + 1 olarak ata. p parametresini kontrol et. Eger p = Oise A,,.1= A,,.
Egerp # 0 1se Apyq= %An. A, 41’1 kontrol et. Eger A, 1< &, ise dur. fy(x) problemin
yaklasik en iyi degeridir. x; asil problemin yaklasik ¢6ziimiidiir. (uy, ¢ ) ikil problemin
yaklagik ¢oziimiidir. A,.1> & ise, Hpyq; =enk{fo(xx), H, —Aps1}, n=n+1
olarak ata ve 2. Adim’a git.

Adim 6) p =p + 1 ata. Eger ¢ = 0 ise A, 1= A,. Degilse, A, ;1= %An A
kontrol et. Eger A, 1< &, ise dur. Bu durumda hesaplanan son uygun ¢6ziim X, asil
problemin yaklagik ¢oziimidiir. (uy,cy) ikil problemin yaklagik ¢ozimidir. f,(xy)
problemin yaklasik en iyi degeridir. A, 1> &, ise Hyyq = Hp+ Ay ., n=n+1
olarak ata ve 2. Adim’a git.

Algoritmanin 3. ve 4. adim (as1l ve ikil degiskenlerin gilincellendigi adimlar) i¢
dongii olarak ifade edilebilir. Algoritmanin 2. 5. ve 6. adimlar1 ise dis dongliyli ifade
eder (alt ve st smrlarin glincellenmesi). 3. adimda yer alan alt problem, genetik
algoritmay1 kullanarak, sivri genisletilmis Lagrange fonksiyonunun en kii¢iiklenmesini
saglayan ¢oziim bulur. Bu algoritmanin yakinsakligi uygun ¢6ziim temelli genisletilmis

subgradyant algoritmasinin genel teorisinden gelmektedir. Algoritmanin genel akisi

Sekil 6.1°de verilmektedir.
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[ Basla ]

!

Adim 1| Parametresegimi)

I

Adim 2 | kil degisken secimi)

.

—  Adim 3 [ AlL pru:lut:ller'n coHzlmi)

I Y

+

Adim 4 (Ikil degiskenleri giincelie)

¥
Adim 5 Altve Ost sinirlann

gincellenmesi

Adim & Altve Ustsinirlann
gincellenmesi

Sonlandir

Sekil 6.1. Melez subgradyant yonteminin akis diyagrami

Melez subgradyant yontemi uygulanirken, hem kapasite kisitli ara¢ rotalama
probleminde hem de heterojen sabit filolu ara¢ rotalama probleminde ara¢ kapasitesi
kisitt sivri genisletilmis Lagrange fonksiyonu ile ele alinmigtir. Kalan kisitlar genetik
algoritma ile ¢oziilmiistiir. Melez subgradyant yonteminin sézde kodu EK-2’de ve EK-

3’te gosterilmektedir.
6.1. Gevsetilmis Kisith Melez Subgradyant Yontemi (GMSY)

Bu boéliimde, kisitlarin ardisik bir sekilde gevsetilmesine dayanan bir melez
yontem verilmistir. Bu algoritmanin fikri Clarke vd. tarafindan 1997 yilinda yapilan
calismaya dayanmaktadir [28]. Bu calismada, ucak rotalama problemleri i¢in klasik
Lagrange  fonksiyonu temelli  subgradyant algoritmasim1i  uygulamislardir.

Calismalarinda, ucak rotalama problemini ¢ézmek i¢in Lagrange tabanli bir ¢oziim
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yaklasimi gelistirmislerdir. Oncelikle esitsizlik kisitlarin1 géz oniine almadan problemi
¢ozmiislerdir ve ¢ikan ¢éziimde tiim kisitlar saglandiysa en iyi ¢oziime ulagsmislardir.
Eger herhangi bir kisitin saglanmadig1 belirlenirse, saglanmayan kisitlar Lagrange
fonksiyonuna eklenerek klasik subgradyant algoritmasi ile tekrar ¢oziiliir. Algoritma

tiim kisitlar saglanana kadar devam etmektedir.

Bu algoritma heterojen sabit filolu ara¢ rotalama problemine uygulanirken

asagidaki adimlar dikkate alinmaktadir:

e Oncelikle heterojen sabit filolu ara¢ rotalama probleminin kapasite kisiti goz
Ontine alinmadan ¢oziiliir.

e Eger her tiir i¢in ihlal edilen kapasite kisit1 yoksa durulur, ¢6ziim bulunmustur.
Kapasite kisitin1 ihlal eden bir kisit varsa o kisit, uygun c¢oziim temelli
subgradyant algoritmasindaki sivri genisletilmis Lagrange fonksiyonuna atilir ve
yeniden ¢oziiliir.

e (oziim sonucunda tekrar bir kisit ihlali (kullanilan tiir i¢in kapasite asimi
olduysa) varsa o da sivri genisletilmis Lagrange fonksiyonuna atilir, problem
yeniden ¢oziiliir.

e Bu, tlim arag tiirleri i¢in kapasite kisitlar1 saglanana kadar devam eder. Tiim

kisitlar saglaninca problemin ¢oziimiine ulasilmistir.
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7. HiBRIT SUBGRADYANT ALGORITMASI iLE ELDE EDIiLEN
SONUCLAR

Bu tez kapsaminda ele aliman ve ara¢ rotalama problemlerinin ¢ézimii igin
gelistirilen tiim yontemler farkli test problemleri iizerinde analiz edilmistir. Onerilen
yaklasimlar, Visual Basic programlama dili kullanilarak kodlanmistir. Tiim test
problemleri 30 kere ¢alistirilmis ve elde edilen en iyi degerler tablolarda belirtilmistir.

Bu tez kapsaminda gelistirilen melez subgradyant yonteminin alt problemini
¢ozmek i¢in ve problemi bastan sona sadece genetik algoritma ile ¢dzmek icin
kullanilan parametreler Tablo 7.1°de gosterilmektedir. Miisteri sayilar1 baz alinarak
degerlendirilen problemler kiiciikk (0-50), orta (50-100) ve biiyilk boyutlu(100+)

problemler olarak adlandirilmastir.

Tablo 7.1. Algoritmalarda kullanilan parametreler

Genetik Algoritma Melez Subgradyant Yoéntemi
Miisteri sayisi 0-50 50-100 100+ 0-50 50-100 100+
Popiilasyon
biiyiikligii 50 100 150 50 100 150
iterasyon sayisi 1500 1500 1500 300 300 300
Caprazlama
orani 70% 70% 70% 70% 70% 70%
Mutasyon
orani 0,5% 0,5% 0,5% 0,5% 0,5% 0,5%

7.1. Kapasite Kisith Ara¢ Rotalama Problemi icin Melez Subgradyant Yontemi
ile Elde Edilen Sonuclar

Kapasite kisitli arag rotalama problemi i¢in literatiirde siklikla kullanilan test
problemleri secilmistir. Bu kapsamda analiz edilen test problemleri, Augerat vd. [73],
Christofides ve Eilon [74], Christofides vd. [75] tarafindan olusturulmustur. Bu test
problemleri Oncelikle genetik algoritma ile ¢alistirilmig, daha sonra melez subgradyant
yontemi uygulanmistir. Elde edilen sonuclar kendi aralarinda ve literatiirdeki sonuglarla

kiyaslanmistir.

Tablo 7.2, Tablo 7.3, Tablo 7.4 ve Tablo 7.5’de yer alan ilk siitun test probleminin
adini, ikinci siitun literatlirdeki bilinen en iyi sonucunu, {igiincii silitun genetik algoritma
ile ¢ikan en iyi sonucu, dordiincii siitun genetik algoritmanin bilinen en iyi ¢dziime ne

kadar yaklastigini, besinci slitun melez subgradyant yontemi ile elde edilen en iyi
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sonucu, altinci slitun melez subgradyant yonteminin bilinen en iyi ¢dziime ne kadar
yaklagtigini ve son siitun ise melez subgradyant yonteminin genetik algoritmaya ne
kadar yaklastigini gostermektedir. Tablolarda kalin bigimde verilen degerler, diger

yontemlere gore daha etkin olan sonuglar1 belirtmektedir.

Tablo 7.2°de Augerat vd. tarafindan olusturulan [73] ve A seti olarak adlandirilan
test problemlerinin genetik algoritma ve melez subgradyant yontemi ile elde edilen
¢oziimleri ayr1 ayri verilmistir. Ilk 5 test probleminde genetik algoritma ile bulunan
sonugclar ile melez subgradyant yontemi ile elde edilen sonuglar aynidir ve bilinen en iyi
coziimlere ulasilmistir. Diger test problemlerinde ise melez subgradyant yontemi ile
genetik algoritmadan genellikle daha iyi sonuglar elde edilmistir. Ornegin, A-n37-k6
test probleminde melez yontem bilinen en iyi ¢Oziimili yakalamistir fakat genetik
algoritma bilinen en iyi ¢oziimden % 0,95 uzaktadir. A-n61-k9 test problemi igin
genetik algoritma sonucu 1053 bulurken, melez subgradyant yontemi 1042 bulmaktadir.
Genetik algoritmaya gore ¢oziim %1,04 iyilesmistir. A-n80-k10 test problemi i¢in ise
bilinen en iyi deger 1763 iken, genetik algoritma 1815; melez subgradyant yontemi ise
1803 bulmaktadir. Melez yontemin buldugu ¢oziim genetik algoritmaya gore %0,66

tyilesmistir ve bilinen en iyi ¢ézlime %?2,27 yaklasilmistir.

43



Tablo 7.2. Augerat vd. 1995, A seti i¢in algoritmalarin kiyaslanmasi

Melez
Bilinen
Test prob. eniyi @ % '(GA- - Subgradyant % (%VISY-. % (MSY-
(BED) BEI)/BEI Yontemi BEI)/BEI GA)/GA
(MSY)
A-n32-k5 784 784 0,00% 784 0,00% 0,00%
A-n33-k5 661 661 0,00% 661 0,00% 0,00%
A-n33-k6 742 742 0,00% 742 0,00% 0,00%
A-n34-k5 778 778 0,00% 778 0,00% 0,00%
A-n36-k5 799 799 0,00% 799 0,00% 0,00%
A-n37-k5 669 675 0,90% 669 0,00% -0,89%
A-n37-k6 949 958 0,95% 949 0,00% -0,94%
A-n38-k5 730 739 1,23% 730 0,00% -1,22%
A-n39-k5 822 831 1,09% 822 0,00% -1,08%
A-n39-k6 831 843 1,44% 831 0,00% -1,42%
A-n44-k6 937 950 1,39% 941 0,43% -0,95%
A-n45-k6 944 958 1,48% 944 0,00% -1,46 %
A-n45-k7 1146 1160 1,22% 1155 0,79% -0,43%
A-n46-k7 914 922 0,88% 914 0,00% -0,87 %
A-n48-k7 1073 1089 1,49% 1073 0,00% -1,47%
A-n53-k7 1010 1031 2,08% 1016 0,59% -1,45%
A-n54-k7 1167 1192 2,14% 1178 0,94% -1,17%
A-n55-k9 1073 1095 2,05% 1082 0,84% -1,19%
A-n60-k9 1354 1380 1,92% 1365 0,81% -1,09%
A-n61-k9 1034 1053 1,84% 1042 0,77% -1,04 %
A-n62-k8 1288 1302 1,09% 1310 1,71% 0,61%
A-n63-k9 1616 1642 1,61% 1630 0,87% -0,73%
A-n63-k10 1314 1343 2,21% 1330 1,22% -0,97 %
A-n64-k9 1401 1428 1,93% 1419 1,28% -0,63%
A-n65-k9 1174 1194 1,70% 1199 2,13% 0,42%
A-n69-k9 1159 1184 2,16% 1172 1,12% -1,01%
A-n80-k10 1763 1815 2,95% 1803 2,27% -0,66 %
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Tablo 7.3’de Augerat vd. tarafindan olusturulan [73] ve B seti olarak
adlandirilan test problemlerinin genetik algoritma ve melez subgradyant yontemi ile
elde edilen ¢oziimleri goriilmektedir. Ilk 3 test probleminde genetik algoritma ile
bulunan sonuglar ile melez subgradyant yontemi ile elde edilen sonuglar aynidir ve
bilinen en iyi ¢ozlimlere ulasilmigtir. B-n35-k5 test problemi i¢in genetik algoritma ve
melez subgradyant algoritmasi 955 bularak en iyi ¢oziimii elde edebilmistir. B-n38-k6
test probleminde genetik algoritma bilinen en yi ¢oziime % 0,99 yaklasabilmisken
melez subgradyant yontemi bilinen en iyi ¢6ziime ulagmistir. B-n50-k7 test probleminde
genetik algoritma bilinen en iyi ¢oziime %]1,35 yaklasabilmisken, melez subgradyant
yontemi %0,40 yaklasmistir. B-n78-k10 test probleminde genetik algoritma 1258
bularak bilinen en iyi ¢oziime %3,03 yaklagmistir. Melez subgradyant ydnteminn
bilinen en iyi ¢oziimden farki ise %2,29 dur. Genetik algoritmaya gore ¢oziim %0,72
iyilesmistir. Diger problemlerde de melez subgradyant yonteminin {stinliigii agikca

goriilmektedir.
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Tablo 7.3. Augerat vd. 1995, B seti i¢in algoritmalarin kiyaslanmasi

%(GA- Melez %(MSY- | %(MSY-

Test prob. Bilinen f:n @ BEI) Subgradyant BEI) GA)
iyi (BEI) . Yontemi .
/BEI (MSY) /BEI /GA

B-n31-k5 672 672 0,00% 672 0,00% 0,00%
B-n34-k5 788 788 0,00% 788 0,00% 0,00%
B-n35-k5 955 955 0,00% 955 0,00% 0,00%
B-n38-k6 805 813 0,99% 805 0,00% -0,98 %
B-n39-k5 549 553 0,73% 549 0,00% -0,72%
B-n41-ké6 829 840 1,33% 829 0,00% -1,31%
B-n43-k6 742 742 0,00% 750 1,08% 1,08%
B-nd44-k7 909 921 1,32% 909 0,00% -1,30%
B-n45-k5 751 762 1,46% 758 0,93% -0,52%
B-n45-k6 678 690 1,77% 682 0,59% -1,16%
B-n50-k7 741 751 1,35% 744 0,40% -0,93%
B-n50-k8 1312 1312 0,00% 1332 1,52% 1,52%
B-n51-k7 1032 1045 1,26% 1032 0,00% -1,24%
B-n52-k7 747 755 1,07% 747 0,00% -1,06 %
B-n56-k7 707 722 2,12% 715 1,13% -0,97 %
B-n57-k7 1153 1178 2,17% 1169 1,39% -0,76 %
B-n57-k9 1598 1630 2,00% 1622 1,50% -0,49 %
B-n63-k10 1496 1534 2,54% 1522 1,74% -0,78%
B-n64-k9 861 873 1,39% 882 2,44% 1,03%
B-n66-k9 1316 1351 2,66% 1344 2,13% -0,52%
B-n67-k10 1032 1059 2,62% 1051 1,84% -0,76 %
B-n68-k9 1272 1298 2,04% 1289 1,34% -0,69 %
B-n78-k10 1221 1258 3,03% 1249 2,29% -0,72%

Asagidaki Tablo 7.4’de yer alan test problemleri, Christofides ve Eilon tarafindan 1969
yilinda olusturulan test problemleridir [74]. Calisilan ilk 6 test probleminde hem genetik
algoritma ile hem de melez subgradyant yontemi ile bilinen en iyi ¢6ziime ulasilmistir.

E-n51-kS5 test probleminde hem genetik algoritma hem de melez subgradyant yontemi
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bilinen en iyi ¢oziime % 0,77 yaklasmistir. E-n76-k7 test probleminde genetik algoritma
bilinen en iyi ¢oziime %1,47 yaklagsmigken, melez subgradyant yontemi %0,88
yaklasmistir. E-n101-k8 test problemi icin bilinen en iyi ¢oziim 815 iken, genetik
algoritma 837, melez subgradyant yontemi ise 826 bulmustur. Genetik algoritmanin
buldugu ¢oziime gore % 1,31 daha iyilesmistir.

Tablo 7.4. Christofides ve Eilon 1969, E seti i¢in algoritmalarin kiyaslanmasi

Melez
Test prob. Bilinen f:n . % -(GA- - Subgradyant | % (%VISY-. % (MSY-
iyi (BEI) BEI)/BEI Yontemi BEI)/BEI GA)/GA
(MSY)
E-n13-k4 247 247 0,00% 247 0,00% 0,00%
E-n22-k4 375 375 0,00% 375 0,00% 0,00%
E-n23-k3 569 569 0,00% 569 0,00% 0,00%
E-n30-k3 534 534 0,00% 534 0,00% 0,00%
E-n31-k7 379 379 0,00% 379 0,00% 0,00%
E-n33-k4 835 835 0,00% 835 0,00% 0,00%
E-n51-kS 521 525 0,77% 525 0,77% 0,00%
E-n76-k7 682 692 1,47% 688 0,88% -0,58 %
E-n101-k8 815 837 2,70% 826 1,35% -1,31%

Asagidaki Tablo 7.5°de yer alan test problemleri, Christofides vd. tarafindan olusturulan
test problemleridir [75]. CMT2 75, CMTS5 199 ve CMT6 50 test problemleri igin
genetik algoritma ile melez subgradyant yontemi ayni sonuglart vermistir. CMT1_50
icin melez yontem bilinen en iyi ¢oziime ulasirken, genetik algoritma bilinen en iyi
coziime % 1,33 yaklasabilmistir. CMT6_50 test problemi i¢in hem genetik algoritma
hem de melez yontem bilinen en iyi ¢oziime ulagabilmigtir. CMT8 100 problemi i¢in
bilinen en 1y1 ¢6zlim 866 iken, melez subgradyant yontemi ile 898, genetik algoritma ile

ise 900 bulunmustur. Genetik algoritmaya gore ¢oziim %0,22 iyilesmistir.
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Tablo 7.5. Christofides vd. 1979, CMT seti i¢in algoritmalarin kiyaslanmasi

Melez
Test prob. Bilinen fen . % ‘(GA- - Subgradyant | % (MSYT % (MSY-
iyi (BEI) BEI)/BEI Yontemi BEI)/BEI GA)/GA
(MSY)
CMT1_50 525 532 1,33% 525 0,00% -1,32%
CMT2_75 835 859 2,87% 859 2,87% 0,00%
CMT3_100 826 849 2,78% 835 1,09% -1,65%
CMT4_150 1028 1067 3,79% 1058 2,92% -0,84 %
CMT5_199 1291 1342 3,95% 1342 3,95% 0,00%
CMT6_50 555 555 0,00% 555 0,00% 0,00%
CMT7_75 910 935 2,75% 928 1,98% -0,75%
CMTS8_100 866 900 3,93% 898 3,70% -0,22%
CMT9_150 1163 1219 4,82% 1201 3,27% -1,48%
CMT10_199 1396 1451 3,94% 1440 3,15% -0,76 %

Asagidaki Tablo 7.6’da literatiirde elde edilen degerler ile bir kiyaslama
yapilmustir. Literatiirdeki ¢oziimler Guimarans vd. tarafindan 2011 yilinda elde edilen
cozlimlerdir [76]. Gelistirdikleri melez yontemde kisit programlama ve klasik Lagrange
gevsetme yontemlerini birlestirmislerdir. Klasik Lagrange fonksiyonunu kullanarak
degisken komsuluk arama algoritmasini uygulamiglardir. Tablo 7.6 nin ilk siitunu test
probleminin adini, ikinci siitun bilinen en iyi degeri, li¢lincii slitun Guimarans vd. [76]
tarafindan bulunan ¢oziimleri, dordiincii siitun bulduklar1 ¢oziimiin siiresini, besinci
siitun melez subgradyant yontemi ile elde edilen ¢oziimleri, altinct siitun bu ¢oziimlerin
siirelerini ve son siitun ise iki yontem arasinda ¢ikan farki gostermektedir. Calisilan 22
test probleminin 15 tanesinde melez subgradyant yontemi klasik subgradyant yontemle
elde edilen ¢oziimlere gore daha iyi sonuglar vermektedir. Sivri genisletilmis Lagrange
fonksiyonunun etkinligi c¢ikan sonuglar ile vurgulamaktadir. Ornegin; E-n51-k5 test
probleminin bilinen en iy1 ¢éziimii 521 iken, Guimarans vd. 527 bulmustur. Melez
subgradyant yonteminin sonucu ise 525°tir. P-n76-k5 test problemi i¢in Guimarans vd.
633 sonucu elde etmislerdir, bizim gelistirdigimiz yontem ile ¢6ziim 627 bulunarak

bilinen en 1yi sonuca ulagilmistir.
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Tablo 7.6. Melez subgradyant yonteminin literatiirdeki yontem ile kiyaslanmasi

Bil. Melez Tt
ST n Literatiirdeki | zaman | Subgradyant zaman ST
Yontem (s) Yontemi (s) . .
iyi (MSY) literatiir
A-n32-kS 784 787 0,6 784 16,02 -0,38%
A-n33-kS 661 662 0,8 661 17,21 -0,15%
A-n33-ké 742 742 0,5 742 26,47 0,00%
A-n37-k6 949 950 1,6 949 34,91 -0,11%
A-n38-k5 730 733 2,6 730 23,99 -0,41%
A-n45-k6 944 944 1,6 944 56,83 0,00%
A-n46-K7 914 918 2,1 914 89,68 -0,44 %
A-n63-k9 1616 1622 8,1 1630 953,67 0,49%
B-n31-k5 672 676 0,7 672 14,88 -0,59 %
B-n39-k5 549 553 1,6 549 25,52 -0,72%
B-n45-k5 751 753 1 758 36,07 0,66%
B-n50-k7 741 744 1,7 744 112,05 0,00%
E-n33-k4 835 837 0.8 835 10,31 -0,24%
E-n51-k5 521 527 17,2 525 149,20 -0,38%
E-n76-k10 830 843 28 840 2.698,60 -0,36 %
E-n101-k8 815 841 195 826 2.491,14 -1,78%
M-n101-k10 820 821 51 821 3.488,34 0,00%
M-n121-k7 1034 1045 137 1062 4.271,35 1,63%
P-n20-k2 216 217 0,2 216 2,79 -0,46 %
P-n22-k2 216 217 0,3 216 3,96 -0,46 %
P-n51-k10 741 742 52 741 227,53 -0,13%
P-n76-k5 627 633 92,8 627 2.140,24 -0,95%

7.2. Heterojen Sabit Filolu Ara¢ Rotalama Problemi i¢cin Melez Subgradyant
Yontemi ile Elde Edilen Sonuclar
Bu tez kapsaminda, heterojen filolu problem icin Taillard [2] tarafindan
olusturulan test problemleri kullanilmistir. Oncelikle amag fonksiyonunda sabit

maliyetler (km. basina maliyetler) ele alinarak, sadece genetik algoritma ile, melez
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subgradyant yontemi ile ve gevsetilmis kisitlhh melez subgradyant yontemi ile
¢Oziilmiigtiir. Tiim test problemleri 30 kere calistirllmis ve elde edilen en iyi degerler
verilmistir. Tablo 7.7’de sadece sabit maliyetler ele alinmis, Tablo 7.8’de ise hem sabit
maliyetler hem de degisken maliyetler ele alinmistir. Tablo 7.7 ve 7.8’de yer alan ilk
stitun test problemini, ikinci slitun miisteri sayisini, tligiincii stitun literatiirde bilinen en
iyl sonucu, dordiincii siitun genetik algoritma ile elde edilen sonucu, besinci siitun
genetik algoritmanin bilinen en iyi ¢6ziime ne kadar uzaklikta oldugunu, altinci siitun
melez subgradyant yontemi (MSY) ile elde edilen sonucu, yedinci siitun melez
subgradyant yontemi ile elde edilen ¢ozlimlerin iterasyon sayisini, sekizinci siitun melez
subgradyant yonteminin bilinen en iyi ¢6zlime ne kadar uzaklikta oldugunu, dokuzuncu
siitun melez subgradyant yonteminin sadece genetik algoritma ile elde edilen ¢ozlime ne
kadar uzaklikta oldugunu, onuncu siitun gevsetilmis kisithh melez subgradyant yontemi
(GMSY) ile elde edilen sonucu, on birinci siitun gevsetilmis kisitli melez subgradyant
yontemi ile elde edilen sonucun melez subgradyant yontemi ile elde edilen sonuca ne
kadar uzaklikta oldugunu, son siitun ise gevsetilmis kisitli melez subgradyant yontemi

ile elde edilen ¢oziimlerin iterasyon sayisini gdstermektedir.

Tablo 7.7°de problem 14 i¢in, miisteri sayis1 50 iken, genetik algoritma toplam
maliyeti 622,12; melez subgradyant yontemi 618,78 ve gevsetilmis melez subgradyant
yontemi ise 613,48 olarak bulmustur. MSY ile bulunan ¢6zlimiin iterasyon sayis1 1213
iken, GMSY ile bulunan ¢6ziimiin iterasyon sayist 1171 dir. GMSY daha az iterasyon
sayist1 ile 613,48 bulmustur. Genetik algoritma, bilinen en iyi ¢6zliime %?2,40
yaklasmigken; melez subgradyant yontemi bilinen en iyi ¢dziime %1,85 yaklagmistir.
Gevsetilmis kisitli melez subgradyant yontemi ise melez subgradyant yontemine gore
sonucu %0,86 iyilestirmistir. Problem 18’de 75 adet miisteri bulunmaktadir. Melez
subgradyant yontemi toplam maliyeti 1848,22 olarak hesaplamistir. GMSY ile sonug
1841,55’tir. GMSY, bu problem icin daha basarilidir. 20. problemde ise melez
subgradyant yontemi genetik algoritmadan daha iyi sonu¢ bulmustur. GMSY ile MSY
¢oziimleri arasinda fark bulunmamaktadir. MSY ile bulunan ¢dziimiin iterasyon sayisi
936 iken, gevsetilmis kisitl melez subgradyant yontemi ile bulunan ¢6ziimiin iterasyon

sayis1 732 dir.
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Tablo 7.7. Heterojen sabit filolu arag¢ rotalama problemi i¢in sadece sabit maliyetler ele alinarak
uygulanan algoritmalarin sonuglar

Tes | Miis | Biline GA % MSY | MSY % % % G
t . nen Fark ite. Fark | Fark G Fark | MS
sayr | iyi GA- s. | MSY- | MSY- | MSY | GMSY | Y
Pr. | st | (BED BEi BEI GA -MSY | ite.

13 50 1517, | 15358 | 1,18 | 1531,5 703 | 0,90% | -0,28% | 1531, | 0,00% | 512

84 0 % 4 54
14 50 607,5 | 622,12 | 2,40 | 618,78 | 1213 | 1,85% | -0,54% | 6134 | -0,86% | 117
3 % 8 1

15 50 1015, | 1031,1 | 1,56 | 10234 | 966 | 0,80% | -0,75% | 1023, | 0,00% | 100

29 6 % 4 44 3

16 50 1144, | 1169,0 | 2,10 | 1156,6 591 1,02% | -1,06% | 1150, | -0,56% | 576
94 3 % 6 23

17 75 1061, | 1088,2 | 2,47 | 1082,1 820 | 1,90% | -0,56% | 1082, | 0,00% | 664
96 3 % 5 15

18 75 1823, | 18594 | 1,97 | 18482 809 | 1,35% | -0,60% | 1841, | -0,36% | 869
58 6 % 2 55

19 | 100 | 1117, | 1141,1 | 2,11 | 1132,1 925 1,31% | -0,78% | 1132, | 0,00% | 877
51 3 % 9 19

20 | 100 | 1534, | 1571,1 | 2,41 | 15614 | 936 | 1,78% | -0,62% | 1561, | 0,00% | 732
17 7 % 3 43

Taillard test problemleri [2], ek olarak, amag¢ fonksiyonunda hem sabit maliyetler
hem de degisken maliyetler ele alinarak sadece genetik algoritma ile, melez subgradyant
yontemi ile ve gevsetilmis kisitli melez subgradyant yontemi ile ¢oziilmiistiir. Tiim test
problemleri 30 kere calistirilmis ve elde edilen en iyi degerler Tablo 7.8’de
verilmektedir. Problem 13’de 50 adet miisteri bulunmaktadir. Problemin bilinen en iy1
¢coziimii 3185,09 iken, genetik algoritma ve melez subgradyant yontemi ile 3196,23
sonucu elde edilmistir. Gevsetilmis melez subgradyant yontemi ile 3185,09 sonucu 514
iterasyonda elde edilmistir. Bu problem i¢cin GMSY ile en iyi ¢oziime ulasilabilmistir.
Problem 17 igin bilinen en iyi ¢oziim 2076,96 iken, genetik algoritma ile 2098,55
bulunmustur. Melez subgradyant yontemi ile 2091,27; gevsetilmis kisith melez
subgradyant yontemi ile 2086,16 bulunmustur. Boylece gevsetilmis kisitli melez

subgradyant yontemi ile ¢6ziim, melez subgradyant yontemine gore %0,24 iyilesmistir.
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Tablo 7.8. Heterojen sabit filolu ara¢ rotalama problemi i¢in sabit maliyetler ve degisken maliyetler ele
alinarak uygulanan algoritmalarin sonug¢lari

Tes | Mii | Bilinen GA % MSY | MS % % % G

t | s | eniyi Fark Y | Fark | Fark | G | Fark | MS

Pr. o (BEI) GA- e | Msy- | MSY- | MSY | GMSsY | Y

BEI s- | BEiQ GA -MSY | ite.

S.

13 50 | 3185.00 3196,2 | 0,35 3196,2 | 824 0.35% 0.00% 3185, 0.35% 514
3 % 3 09

10107,5 | 10128, 0,21 10109, | 669 10107 533

14 50 3 44 % 20 0,02% | -0,19% 5 -0,02%

15 50 | 306529 3080,2 | 0,49 3073,1 | 881 026% | -0.23% 3065, 0.26% 925
5 % 9 29

16 50 | 326541 3351,7 2,64 32654 | 798 0.00% | 2.57% 3265, 0.00% 622
0 Y% 1 41

17 75 | 2076.96 2098,5 1,04 2091,2 | 101 0.69% | -0.35% 2086, -0.24% 879
5 % 7 5 16

18 75 | 374358 3796,1 1,40 3789,6 | 772 123% | 0.17% 3761, 0.74% 901
6 Y% 8 69

19 | 100 10420,3 | 10686, | 2,56 10659, | 905 220% | -0.26% 10659 0.00% 889
4 95 % 4 4

20 | 100 | 476126 4905,6 3,03 48649 | 113 2.18% | -0.83% 4864, 0.00% 954
3 % 3 6 93

7.3. Cok Amach Heterojen Sabit Filolu Ara¢ Rotalama Problemi icin Melez

Subgradyant Yontemi ile Elde Edilen Sonuclar

Heterojen sabit filolu ara¢ rotalama probleminin ¢ok amacgli modelinin

amaglarinin skalarize edilmesi ile problem, melez subgradyant yontemi ile analiz

edilmistir. Taillard [2] test problemlerinden, 50 miisterili 4 adet test problemi

secilmistir. Arag tiir maliyeti bilgisi bu verilerde bulunmadigindan, tiir maliyetleri test

problemlerindeki kapasitelere gore tarafimizca verilerek analiz yapilmistir. Tiir en

kiigiiklenmesi amaci igin test problemlerinde yer alan her tilir arag¢ igin ara¢ sayist 10

adet belirlenmistir. Tiir maliyetleri ve arac sayilar1 tarafimizca verildiginden bu veriler

“TK wverisi” olarak adlandirilmaktadir. Problemlere ile ilgili ara¢ verileri Tablo 7.9°da

gosterilmektedir.
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Tablo 7.9. Heterojen sabit filolu ara¢ rotalama problemi igin arag verileri

Problem Arac¢ Taillard verisi TK verisi Aracg tiirii
tiirleri (arac sayilari) (arac sayilari) maliyetleri
13 1 4 10 10
2 2 10 15
3 4 10 20
4 4 10 35
5 2 10 60
6 1 10 100
14 1 4 10 100
2 2 10 150
3 1 10 290
15 1 4 10 10
2 3 10 25
3 2 10 45
16 1 2 10 10
2 4 10 20
3 3 10 40

Birinci amag fonksiyonunda hem sabit maliyetler hem de degisken maliyetler ele
alinmis, ikinci amag¢ fonksiyonunda ise tiir en kiicliklenmesi ele alinarak, bu amaglarin
skalarizasyonu ile elde edilen sonuglar Tablo 7.10’da verilmektedir. Tablonun ilk
siitunu test problemini, ikinci siitunu Taillard verisi ile elde edilen melez subgradyant
yonteminin sonucunu, {igiincii siitunu Taillard verisi ile kullanilan tiir ve arag¢ sayisini,
dordiincii stitun TK verisi ile elde edilen melez subgradyant yonteminin sonucunu,

besinci siitun ise TK verisi ile kullanilan tiir ve ara¢ sayisin1 gostermektedir.

Bu sonuglara gore 13. problemde melez subgradyant yontemi Taillard verisi ile
toplam maliyeti (rotalama i¢in sabit maliyetler, degisken maliyetler ve kullanilan arag
tiiri maliyetleri) 3750,11 bulurken, tiim tiirleri kullanmistir. TK verisi ile elde edilen
cOziimlerde ise melez subgradyant yontemi toplam maliyeti 3900,56 bulmustur ve tek
tiir ara¢ kullanilmigtir (1. tiiriin 6 araci). 16. problemde ise Taillard verisi ile ¢oziim
3866,25 bulunurken, TK verisi ile toplam maliyet 3712,17 bulunmustur. Tiir en

kiiciiklenmesinin yapilmast ile bu problem icin toplam maliyette de azalma
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goriilmektedir. Problem sadece 3. tiirli kullanarak rotalama yapmistir. Burada karar
verici onemlidir. Arag tiiriiniin en kii¢cliklenmesi bazi durumlarda toplam maliyetleri
arttirabilmektedir. Fakat tiirlerin sahip oldugu ekstra depo maliyetleri, arag bakim
maliyetleri, kiralama ve amortisman maliyetleri eklendiginde, fazla tiir arag
kullanildiginda gercek hayat uygulamalarinda toplam maliyetler 6nemli derecede artig
gostermektedir. Ornegin 13. problemi analiz ettigimizde Taillard verisinde tiim tiirler
kullanilmistir. Toplamda 6 tiir ara¢ oldugundan, arag tiirlerinin bakim maliyetleri 1. tiir
100 TL, 2. tiir 200 TL, 3. tir 250 TL, 4. tiir 350 TL, 5. tiir 500 TL ve 6. tiir 600 TL
olarak belirlenmis olsun. Toplam bakim maliyeti 2000 TL olur. Rotalama maliyetleri
3750,11 oldugundan, tiim tiirlerin bakim maliyetleri de eklendiginde toplam maliyet
3750,11+2000=5750,11 TL olacaktir. Fakat TK verisi ile elde edilen ¢6ziimde toplam
maliyet 3900,56 iken sadece tek tiir ara¢ kullanilmistir. 1. tiiriin bakim maliyeti 100 TL
oldugundan toplam maliyet 4000,56 olacaktir. Daha az tiirde ara¢ kullanmak, tiir
maliyetleri gdz dniine alindiginda daha avantajli olabilmektedir.

Tablo 7.10. Cok amag¢h model icin uygulanan melez subgradyant yontemi ile elde edilen sonuglar

. . Taillard verisi TK verisi s
Test problemi | Taillard- MSY tiir-arag MSY TK verisi tiir-arag
Tek tiir,
13 3750,11 6 tiir 17 arag 3900,56 .
1. tiir 6 arag
Tek tiir,
14 10720,8 3 tiir 7 arag 11300,23
3. tiir 4 arac
Tek tiir,
15 3220,89 3 tiir 9 arag 3415,88 .
2. tiir 9 aracg
Tek tiir,
16 3866,25 3 tiir 9 arag 3712,17 .
3. tiir 6 arac

54



8. SONUC VE ONERILER

Arag rotalama problemleri literatiirde siklikla calisilan ve NP-zor yapida olan
kombinatoryal en iyileme problemleridir. Bu problem, ortaya cikisindan bugiine kadar
farkli yazarlar tarafindan calisilmistir ve ara¢ rotalama probleminin tiirlerine yonelik
farkli matematiksel modeller ve ¢oOziim yaklagimlar1 gelistirilmistir. Bu c¢alisma
kapsaminda kapasite kisitli ara¢ rotalama problemi ve heterojen filolu ara¢ rotalama
problemi ele alinarak, problemlerin ¢oziimlerine yonelik genigletilmis subgradyant

algoritmasi temelli yeni melez yaklasimlar gelistirilmistir.

Lagrange gevsetme ve ayristirma yoOntemleri lineer tamsayili problemlerin
¢Oziimiinde yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Bu yontemlerin, sifir ikil araligin
garantilenmesi ve yOntemlerin yakinsakliginin kanitlanmasi  gibi  zorluklar
bulunmaktadir. Bu zorluklar, asil problemin amag¢ fonksiyonuna ve kisitlarina baglh
oldugu gibi Lagrange fonksiyonunun se¢imine de oldukca baghdir. Klasik Lagrange
fonksiyonuna dayali yontemler, belirli kosullar altinda (6rnegin digbiikeylik gibi)
yakinsar ve digblikey olmayan problemler icin sifir ikil aralik 6zelligi her zaman
saglanamaz. Ayrica bu yontemler tamsayili problemlerde olduk¢a basarisizdir. Bu
yiizden sivri genisletilmis Lagrange fonksiyonu kullamilarak, disbiikey olmayan
problemlerin genis bir smifi i¢in sifir ikil aralik 6zelliginin saglandig1 algoritmalarin
olusturulmasi amacglanir. Bu calisma kapsaminda gelistirilen yontemler, Gasimov
tarafindan 2002 yilinda gelistirilen genisletilmis subgradyant algoritmasina dayanir.
Genisletilmis subgradyant algoritmasi, sivri genisletilmis Lagrange fonksiyonu temelli
ikil problemin ¢oziimiine yonelik bir yaklasimdir ve literatiirde bilindigi kadariyla ceza
parametresini kullanmayan genisletilmis Lagrange tabanli ilk algoritmadir. Bu yaklagim
problemin digbiikey olmasi ve tiirevlenebilir olmasi kosullarini gerektirmemektedir.
Algoritmanin en 6nemli ozellikleri: digbiikey olmayan en iyileme problemlerinin genis
bir smifi icin sifir ikil aralig1 garantilemesi, klasik subgradyant yontemlerle énceden
arastirilmayan, kesinlikle artan ikil degerler olusturmast ve yakinsaklig
garantilemesidir. Genisletilmis subgradyant algoritmasinin, ¢ogu subgradyant temelli
algoritmalarda oldugu gibi bazi dezavantajlar1 bulunmaktadir. Her iterasyonda adim
uzunlugu parametresini giincellemek icin baslangic probleminde yaklasik bir iist sinir
degerinin bilinmesini gerektirir ve genisletilmis Lagrange fonksiyonunun biitiinsel en
kiiclik degerini kullanir. Bu durumlarin giderilmesi amaciyla 2009 yilinda Kasimbeyli

ve ark. tarafindan uygun ¢o6ziim temelli genisletilmis subgradyant algoritmasi
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gelistirilmistir. Bu algoritma, her iterasyonda elde edilen alt problemin ¢6ziim kalitesine
olduk¢a baghdir. Alt problemdeki ¢oziimiin kalitesi ne kadar iyi ise, algoritma da

¢Ozlimleri o kadar iyi bulmaktadir.

Bu tez kapsaminda uygun ¢6ziim temelli genisletilmis subgradyant algoritmasinin
alt problemi genetik algoritma ile ¢oziilmiistir ve bu yontem melez subgradyant
yontemi olarak adlandirilmistir. Genetik algoritma, ara¢ rotalama problemleri igin
literatiirde siklikla calisilan popiilasyon temelli bir metasezgisel algoritmadir ve
probleme yonelik etkin ¢oziimler sunar. Alt problem i¢in bulunan ¢oziim, algoritma
tarafindan analiz edilir, melez algoritma durur, ikil degiskenleri giinceller ya da
problemin alt-iist sinirlarini degistirir. Ayrica algoritmalarda kullanilan parametreler de
¢ok onemlidir. Genetik algoritma igerisinde kullanilan se¢im, ¢aprazlama, mutasyon ve
elitizm adimlar1 algoritmanin etkinliginde 6nemli rol oynamaktadir. Problemin yapisina
uygun kromozom yapisinin secilmesi de algoritma igerisinde kritiktir. Hem kapasite
kisith problemde hem de heterojen filolu problemde gelistirilen melez subgradyant
yontemi uygulanmistir. Heterojen filolu problem igin gelistirilen ¢ok amach
matematiksel modele de melez subgradyant yontemi uygulanmis, modellerin ortaya
koydugu sonuglar analiz edilmistir. Cok amacli modelin ilk amaci toplam rotalama
maliyetlerini kapsarken, ikinci amag¢ fonksiyonu arac¢ tiirii en kiigliklenmesini
hedeflemektedir. Ger¢ek hayat uygulamalarinda firmalarin her tiir araca sahip olmasi
miimkiin olmadigindan, heterojen filolu problemin literatiirdeki yeri Onemlidir.
Kullanilan fakli tiirdeki araglarin farkli maliyetleri bulunmaktadir (kiralama,
amortisman, depo maliyetleri). Bu maliyetler kullanilan arag¢ tiirlerine goére onemli
derecede artis gdsterebildiginden, gelistirilen ¢ok amagli modelde en az tiir kullanilarak
rotalama yapmak hedeflenmistir. Problem, gelistirilen melez subgradyant yontemi ile
ele alinarak c¢oziilmiis, elde edilen sonuglar analiz edilmistir. Literatiirde bilindigi
kadariyla ¢ok amaghi ara¢ rotalama problemleri i¢in genisletilmis subgradyant

algoritmas1 temelli bir melez yontem daha 6nce kullanilmamastir.

Heterojen filolu ara¢ rotalama problemi i¢in ayrica, literatiirde fikri Clarke
tarafindan Onerilen subgradyant yaklasim, melez subgradyant yontemi ile ele alinarak
uygulanmistir. Yontemlerin birbirinden farklari analiz edilmistir. Bu algoritmada, bazi
kisitlar Lagrange fonksiyonuna aktarilmadan problem ¢o6zdiiriilmekte, daha sonra elde
edilen ¢6ziimiin, gozard: edilen kisitlar1 saglayip saglamadig: test edilmektedir. Eger

elde edilen ¢ozlim, gozardi edilen ¢oziimleri sagliyorsa en iyi ¢ézlimdiir, saglamiyorsa o
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kisitlar parca par¢a Lagrange fonksiyonuna aktarilarak problem tekrar ¢ozdiiriiliir.
Onerilen ¢dziim yontemlerinin performanslari, literatiirde yer alan test problemleri
kullanilarak arastirilmistir. Calisilan ara¢ rotalama problemleri i¢in analiz edilen test
problemleri literatiirden alinarak, problemlerin giincel bilinen en iyi degerleri ile
kiyaslamalar yapilmigtir. Bu c¢alismada Onerilen tiim algoritmalar Visual Basic

programlama dili ile kodlanmustir.

Gelecek ¢alismalarda, genetik algoritma disinda literatiirdeki baska algoritmalarin
(karinca kolonisi, tavlama benzetimi, yasakli arama, degisken komsuluk arama vb.)
melez subgradyant yonteminin alt probleminin ¢éziimii i¢in kullanilmasi miimkiindiir.
Boylelikle alt problemin etkinligi kullanilan yonteme goére belirlenebilir ve melez
subgradyant yoOnteminin performans: arttirilabilir. Farkli ara¢ rotalama problemleri
tizerinde caligilan algoritmalar denenerek detayli bir analiz yapilabilir ve Onerilen
yontemler kendi aralarinda kiyaslanabilir. Ara¢ rotalama probleminde yer alan farkl
operasyonel kisitlar problemin yapisini ciddi derecede degistirdiginden, yontemin etkin
ya da zayif durumlari problem tiirlerine gore incelenebilir. Ara¢ rotalama probleminden
farkli olarak diger ¢ok amacli en iyileme problemlerinde de melez subgradyant
yonteminin etkinligi arastirilabilir. Problem tiirlerine gore parametre analizleri yapilarak

daha etkin sonuglar elde edilebilir.
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EK-1. Genetik Algoritma S6zde Kodu

Parametreleri oku ( miisteri sayisi, arag¢ sayisi, miisteriler arasi mesafeler(maliyet),
miisteri talepleri, ara¢ kapasitesi (homojen), iterasyon sayisi, popiilasyon biyiikligi,

caprazlama orani, mutasyon orani)
For i=1 to popiilasyon biiytkligi
Kisitlar1 saglayan rassal olarak bir kromozom iiret
Next i
For i = 1 to maksimum iterasyon sayisi
Onceki iterasyonlardan elit deger varsa gz dniinde bulundur(elitizm)
For j =1 to popiilasyon biiyiikligi
Turnuva i¢in k birey se¢
Fitnessa gore turnuva yap, kazanani kazananlar kiimesine at
Next j
For j = 1 to popiilasyon biiytikliigii (kazananlar sayist)

Caprazlama oranina gore segilenleri tek tek sina, kazanirsa ebeveyn

olarak se¢
Next j
For j = 1 to ebeveynler sayisi
Caprazlama noktalar belirle, j. birey ile (ebeveynler sayisi+1-j).
Bireyleri PMX operatorii ile ¢aprazla, yavru kiimesine at
Next j
For j =1 to yavrular sayisi
Rassal olarak mutasyon tipi se¢
(swap, insert, inversion esit olasilikla secilir)
For k= 1 to kromozom uzunlugu

Mutasyon oranina gore her gene sans ver eger mutasyon olacak

ise mutasyon tipine gore islemi yap



Next k

Yavrulari popiilasyona aktar
Next j
For j =1 to popiilasyon

Yavrularin uyum degerine bak, en iyi uyum degerine sahip olan yavruyu

tespit et
Next j

En iyi yavruyu Onceki iterasyonlarin en iyisi (elit) ile karsilastir, eger daha

iyiyse yeni elit olarak se¢

Eger durdurma kriterine ulasildiysa dur (ardigik belirli sayidaki iterasyonda

iyilesme yoksa dur)
Next i

Cozlim olarak son en iyi degeri se¢



EK-2 Melez Subgradyant Yontemi S6zde Kodu

Adim 1:

& >0, & >0,A,>0, M > 0 olacak sekilde herhangi bir say1 ata. n =1,
p=0,q=0.

Adim 2:

Herhangi bir uf,ci* € R™x R, segve l(1) > 0.k =1, u, = ul, ¢, =ci.
Adim 3:

Fori=1toM

Alt problem i¢cin GA fonksiyonunu verilen (uy,cy) i¢in ¢agir (varsa bir onceki

iterasyonun en iyi sonucunu da gonder)
Eger GA alt problem i¢in ¢6ziim bulamazsa
(fo(x) + cill f Nl = (ug, f(x)) < Hy, bulunamazsa)
1(k)> M ise Adim 6’ya git
Else
if f(x) = 0or |I[f ()l < & ise
Adim S’e git
Else
Adim 4’e git
Endif
Endif
Next i
Adim 4:
Ikil degiskenleri giincelle:
Up+1 = U — asif (xg)

Cre1 = & + (L + @) sillf (il



Sk pozitif adim parametresi. s, asagida belirtilen iki formiilden birisi ile

hesaplanabilir.

da(Hy — L(xg, g, Cx)

0<% =z v A+ Al Gl

ya da

S[a(Hn = L0t wi i) + (€ = c) If Ge) ]
la? + (1 + )?]llf (i) I

0<Sk:

a>0, 0<d <2, ayrica s, 'nin ikil degiskenler i¢in (uy, ¢ ), asagidaki kosulu
saglamalidir:
Sllf Cadll + e — Nlugll > 1)

k = k + 1 olarak ata. [(k) fonksiyonunu giincelle. k — +oco gittiginde, [(k) —
+oo gidecek sekilde tanimlanmigtir. Adim 3’e git.

Adim §:

f(x;) = Oolacak sekilde, x; ,P(H,)’nin ¢Oziimi iken, L(xy, U, Cx) =
fo(xg)’dir. ¢ = q + 1 olarak ata. p parametresini kontrol et. Eger p = O ise A= A,,.
Eger p # 0 ise A, 1= %An. A, 41’1 kontrol et. Eger A, 1< &, ise dur. f,(x;) yaklasik

eniyi degerdir. x; asil modelin yaklasik ¢ozimidiir. (uy,c,) ikil modelin yaklasik
¢oziimidiir. A, 1> €, ise, Hypq = enk{fo(xx), H, — Apy1}, n=n+1 olarak ata.

Adim 2’ye git.
Adim 6:

p=p+ 1ata. Eger g = 0ise A,.1=A,. Degilse, A,,1= %An . A, 41’1 kontrol

et. Eger A, 1< &y isedur. H,,y = H,+ A,41, n =n+ 1 olarak ata. Adim 2’ye git.



EK-3 Alt Problem i¢in GA Fonksiyonu Soézde Kodu (Melez Subgradyant

Algoritmasinin Adim 3 ¢oziiciisii)

Parametreleri oku ( miisteri sayisi, ara¢ sayisi, miisteriler aras1 mesafeler
(maliyet), miisteri talepleri, ara¢ kapasitesi, iterasyon sayisi, popiilasyon
biiylikliigli, caprazlama orani, mutasyon orani), melez subgradyant ikil

parametereleri (uy, cx)

Kapasiteyi bliyiik bir say1 olarak belirle (kapasite kisitin1 lagrange fonksiyonuna

attik)
For i=1 to popiilasyon biiytikligii
Kisitlar1 saglayan rassal olarak bir kromozom iiret
Next i
For i =1 to max iterasyon sayisi
Onceki iterasyonlardan elit deger varsa goz oniinde bulundur
For j =1 to popiilasyon biiyiikliigi
Turnuva i¢in k birey se¢

Uyum  degerine  gore  (sivri  genisletilmis = Lagrange
fonksiyonunun degeri) turnuva yap, kazanani kazananlar

kiimesine at
Next j
For j = 1 to popiilasyon biiyiikliigii (kazananlar sayis1)

Caprazlama oranina gore segilenleri tek tek sina, kazanirsa ebeveyn

olarak se¢
Next j
For j =1 to ebeveynler

Caprazlama noktalar1 belirle, j. birey ile (ebeveynler sayisi-j). Bireyi

PMX operatorii ile caprazla, yavru kiimesine at
Next j

For j =1 to yavrular



Rassal olarak mutasyon tipi se¢
(swap, insert, inversion esit olasilikla segilir)
For k= 1 to kromozom uzunlugu

Mutasyon oranina gore her gene sans ver ve eger mutasyon olacak

ise mutasyon tipine gore islemi yap
Next k
Yavrulari1 populasyona aktar
Next j
For j = 1 to yavrular

Yavrularin  uyum  degerine  (sivri  genisletilmis  Lagrange

fonksiyonunun degeri) bak, en iyisini tespit et
Next j

En iyi yavruyu Onceki iterasyonlarin en iyisi (elit ¢ozlim) ile karsilastir, eger

daha 1yiyse yeni elit olarak seg.

Eger durdurma kriterine ulasildiysa dur (ardigik belirli sayidaki iterasyonda

iyilesme yoksa dur)
Next i
Coziim olarak son en iyi degeri se¢
Melez subgradyant i¢in f(x) degerini (kapasite kisit1) hesapla

Sonucu melez subgradyant algoritmasina gonder
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