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OZET

COKLU DEPOLU ARAC ROTALAMA PROBLEMININ HiBRID
ALGORITMALAR YONTEMIYLE COZULMESI

Giilsen APAK

Yiiksek Lisans Tezi, isletme Ana Bilim Dah
Danmisman: Prof. Dr. Selcuk COLAK
Agustos 2018, 94 sayfa

Arag rotalama problemi, 60 yila yakin bir siiredir ¢alisilan konular arasindadir.
Arag rotalama problemi 1959 yilinda ilk defa Dantzig ve Ramser tarafindan akademik bir
calisma olarak ortaya konmustur (Dantzig ve Ramser, 1959). ARP, en basit haliyle, n adet
miisteriye tam olarak hizmet saglarken ortaya ¢ikan kisitlarin g6z 6niinde bulunduruldugu
ve ayni zamanda maliyetin en aza indirgenmesinin amaclandig1 rotalama problemidir.
Ara¢ Rotalama Problemi, isletmelerde 6zellikle dagitim kanallarinda rota planlarinin
yapilmasi sirasinda karsilasilan ve lojistik maliyetlerini 6nemli Olclide belirleyen,
siralama ve gruplamanin yapildigi NP-zor kombinatoryal optimizasyon problemidir. Bu
problemin ¢6zlimii i¢in Onerilen kesin ve sezgisel ¢6ziim metotlar1 vardir. ARP i¢in en
etkili sonuclar veren algoritmalar ise metasezgisel algoritmalardir.

Literatiirde ARP’yi inceleyen ¢ok sayida arastirma yapilmis ve halen {izerinde
calisilan bir konudur. Bu calismalar ¢ogunlukla tek bir depoyu gbéz Oniinde
bulundurmaktadir. ARP tiirlerinden Coklu Depolu Ara¢ Rotalama Problemi diger tiirlere
gore daha realistik bir durumu goz onilinde bulundurur (Crevier, Cordeau ve Laporte,
2007). Bazi isletmeler yaptiklari islere gore farkli lokasyonlarda bulunan miisterilerine
tek bir depodan hizmet vermek yerine farkli konumlarda bulunan birden ¢ok depodan
hizmet verebilmektedir. Bu durumda Coklu Depolu Arag¢ Rotalama Problemi’nden sz
edilir. Calismalarda gegmisten giiniimiize dogru geldikce rotalama problemleri ¢oziimii
icin metasezgisel yontemlerin kullanim1 artmistir. Bu tez ¢alismasinda ¢oklu depolu arag
rotalama problemini ¢6zmek i¢in metasezgisel yontemlerden Genetik Algoritma ve
Yapay Sinir Aglar1 ve bir kiimeleme algoritmas1 olan K-Means kullanilmistir. Genetik
Algoritma ve Yapay Sinir Aglarinda birbirinin eksikliklerini tamamlayan iki yap1

mevcuttur. Genetik Algoritma yapisi geregi global taramada, Yapay Sinir Aglar1 ise yerel



optimum sonu¢ bulmada etkin olup iki yontem birlestirilerek daha yiiksek performans
saglayan sonuglar bulmak hedeflenmektedir. Bu yontem bilinen kiyaslama problemleri

tizerinde calistirilmis ve ¢coklu depolu arag rotalama problemi i¢in uygulanmistir.

Anahtar kelimeler: Ara¢ rotalama problemi, ¢oklu depolu ara¢ rotalama problemi,

metasezgisel yontemler, hibrid algoritmalar.
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ABSTRACT

SOLVING MULTI-DEPOT VEHICLE ROUTING PROBLEMS VIA HYBRID
ALGORITHMS

Giilsen APAK

Master Thesis, Department of Business Administration
Supervisor: Prof. Dr. Selcuk COLAK
August 2018, 94 pages

Vehicle Routing Problem (VRP) is one of the topics that has been working on
nearly for 60 years. The vehicle routing problem was first introduced in 1959 by Dantzig
and Ramser as an academic study (Dantzig and Ramser, 1959). VRP, in its simplest form,
is the routing problem which aims to minimize the costs by taking arising constraints into
account to provide full services to n assigned customers. The Vehicle Routing Problem
is a NP-hard combinatorial optimization problem that is quite important for firms when
planning route plans in distribution channels and it has an impact on logistics costs to a
significant extent. There are exact and heuristic solution methods that are recommended
for solving this problem. The algorithms that give the most effective results for VRP are
metaheuristic algorithms.

In the literature there are numerous researches have examined VRP and they
continue to study on it. These studies often take a single depot into account. Between the
VRP types, Multi-Depot Vehicle Routing Problem considers the most realistic situations
than other types (Crevier, Cordeau and Laporte, 2007). Some companies may be able to
serve from multiple depots in different locations instead of serving from a single depot to
customers in different locations. In this case, these companies deal with MDVRP.
Chronologically applying to metaheuristic methods for solving routing problems has been
increased.

In this thesis, Genetic Algorithm, Artificial Neural Networks and K-Means
clustering algorithm is used as Hybrid Algorithms to solve multi-depot vehicle routing.
There are two structures that complement each other's deficiencies in this method: GA
and ANN. Genetic Algorithm is effective in global search and ANN works better in local

search. NeuroGenetic method aims to combine two methods to find higher performance
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results. This method has been applied to known benchmark to solve multi-depot vehicle

routing problem.

Keywords: Vehicle routing problem, multi-depot vehicle routing problem, metaheuristic
methods, hybrid algorithms.
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BOLUM I

GIRIS

Diinya ekonomisinde yasanan kiiresellesme, liberallesme ve buna paralel olarak
firmalar1 zorlayan uyum cabalari, lojistik faaliyetlerin 6nemini artirirken giintimiizde bu
durumdan dolay1 ortaya ¢ikan yiiksek ulasim maliyetlerinin kontrol edilmesi ve
azaltilmasinin yollar1 aranmaktadir. Bu nedenden o&tiirii giinlimiiz iireticileri ve lojistik
firmalar1 dagitim sistemlerine daha c¢ok yatirnm yapmakta ve dagitim sistemlerinin
maliyetlerini azaltmak i¢in ¢6ziim odakli yollar aramaktadir (Diizakin E., 2009).
Isletmeler karlilik, miisteri memnuniyeti, talepler ve degisikliklere kisa siirede uyum
saglayabilmek i¢in hizli bir sekilde yeniden araglarin rotalarini planlayacak bir sisteme
ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu sistemler sayesinde yeni miisteri taleplerinin olugsmasi veya
araglarda ortaya ¢ikabilecek bir ariza durumunda rota plani hizli bir sekilde tekrar
olusturulabilecek, ara¢ rota planlari daha Onceden hazirlanabilecek ve bu sayede
depolarda daha az iiriin bulundurulacaktir. Tiim bu diisiince ve amagclar ara¢ rotalamanin
stirekli gelisimini saglamistir (Erol, 2006).

Ara¢ Rotalama Problemi (ARP), en basit ve genel haliyle, verilen n adet miisteriye
tam olarak hizmet saglamak i¢in ortaya ¢ikan kisitlarin géz onilinde bulunduruldugu ve
ayni zamanda maliyetin en aza indirgenmesinin amaclandigi rotalama problemidir.

Firmalarda mal ve hizmetlerin dagitimi esnasinda karsilasilan ARP’de, bu
problemle ilgili danigmanlik, takip sistemi, programlama gibi ¢esitli yardimlar alinmadig1
takdirde bu durum bazi sektorlerde maliyetlerin yiiksekligine sebep olmaktadir. Oldukca
yiiksek olan bu maliyetler nedeniyle ara¢ rotalama problemlerinin etkili ¢6zimi
firmalarin maliyetlerini azaltabilmesi agisindan 6nem tagimaktadir. Dagitimdaki kisitlara
gore cesitli ARP tiirleri literatiirde mevcuttur. En géze carpan ve en ¢ok calisilan kisitlar
aracin kat ettigi mesafe, siire ve aracin kapasitesine dair kisitlardir. Ara¢ rotalama
problemleri literatiirde NP-zor (NP-hard) kategorisine giren kombinatoryal optimizasyon
problemler olarak anilmaktadir (Blazewicz vd., 1983). ARP ¢o6ziim uzayi, problem
igerisinde bulunan miisterilerin sayisina bagli olarak iistel orantida artar. Bilimsel yazinda
rotalama problem ¢ozlimleri i¢in olusturulmus bir¢cok metod mevcuttur. Bu metodlar
yaklasik yontemler ve kesin yontemler olmak iizere iki ana bashik altinda yer alir.
Yaklasik yontemlere problemin boyutu biiyiidiigli zaman bagvurulan bir yontemdir;

clinkii biiytik 6lcekli problemlerin kesin ¢éziimlerinin bulunmasi olduk¢a zor ve zaman
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alan bir durumdur. Bu yontemde hesaplama siiresi kisa ve islem miktarlar1 azdir. Buna
ragmen ¢Oziimleri kaliteli ve optimuma yakinsayan sezgisel coziimlerdir. Kesin
yontemler ise kiigiik boyutlu problemler {izerinde en uygun sonucu bulmada basarili bir
yontemdir. Bu yontem biiyiik 06lgekli bir problemin ¢dzlimiinde kullanilmaya
calisildiginda ise etkili sonu¢ vermemekte ve hesaplama yapabilmek icin yetersiz kalan
bir sezgisel yontemdir. Buradan yola cikarak biiylik ve orta Slgekli arag rotalama
problemlerinde en basarili sonuglara metasezgisel algoritmalar yoluyla ulagilmaktadir
denilebilir.

Metasezgisel yontemler literatliirde basarili sonuglar vermis ve uygulama alani
giiniimiizde hizla artan yontemlerdir. Bu yontemlerin tekniginde genellikle bir¢ok ¢oziim
uygulanmakta ve uygulanan bu c¢oziimler arasindan daha basarili ¢ozlimler
iiretilmektedir. Bu sayede kombinatoryal problemler i¢in basarili sonuglar ortaya
cikmaktadir. Metasezgisel yontemlerde oncelikle belirlenen komsuluk kriterlerine gore
mevcut ¢oziime komsu olan diger ¢oziimler de géz onilinde bulundurularak bir ¢oziim
arama amaci giidiiliir ve ardindan 6nceden belirlenmis bir durdurma kriteri devreye girip
arama sonlandirilir ve ¢6ziim bu sekilde bulunmus olur. Metasezgisel yontemler,
popiilasyona ve yerel komsuluga dayali olmak iizere ikiye ayrilmaktadir. Komsuluk
algoritmalarinda bir ¢6zlimden yola ¢ikarak onu daha iyi hale getirme amacglanmaktadir.
Ornek olarak Tavlama Benzetimi ve Tabu Arama algoritmalar1 verilebilir. Genetik
Algoritma ve Karinca Koloni Optimizasyonunun 6rnek olarak gosterildigi popiilasyona
dayali algoritmalarda ise ortada birgok ¢6ziim mevcuttur ve bunlardan yola ¢ikarak farkli
ve etkili yeni ¢ozlimlere ulasilmaya caligilir.

Bu c¢alismada Oncelikle Ara¢ Rotalama Problemi ile ilgili genel bilgiler
verilecektir. ikinci boélimde Ara¢ Rotalama ve tiirlerinden bahsedilecektir. Ugiincii
boliimde Metasezgiseller ve Ara¢ Rotalama Problemlerinde kullanilan metasezgisel
yontemlerden bahsedilecektir. Dordiincii bolimde Coklu Depolu Ara¢ Rotalama
Probleminden (CDARP) bahsedilecek ve Besinci bolimde CDARP ig¢in hibrid
algoritmalar ile yapilan uygulama yer alacaktir. Altinct ve son bolim olan Sonug

kisminda tez ve uygulama sonugclar1 6zetlenerek degerlendirilecektir.



BOLUM II

ARAC ROTALAMA PROBLEMI

Arag rotalama problemi (ARP), 60 yila yakin bir siiredir c¢alisilan konular
arasindadir. Arag rotalama problemi 1959 yilinda ilk defa Dantzig ve Ramser tarafindan
akademik bir calisma olarak ortaya konmustur (Dantzig ve Ramser, 1959).
Caligmalarinda benzin istasyonlarina benzin dagitimi {izerinde durmuslardir. Bu
calismada depodan c¢ikip benzin istasyonlarina giden araglarin belirlenen sartlari
saglayacak sekilde tasima ve yol kat etme maliyetlerinin en aza indirgenerek en uygun
rota her bir ara¢ i¢in belirlenmeye calisilmistir. Bes yil sonra 1964 yilinda ARP’ye
sezgisel yaklagimda bulunan Clarke ve Wright, bu ¢alismalarindan sonrasinda ARP’nin
poptlerligini artirmis, daha sonrasinda ise yaptiklart bu ¢alisma en ¢ok gelistirilen ve
tizerinde en ¢ok calisilan optimizasyon problemlerinden biri olmustur (Toth ve Vigo,
2002).

Klasik ARP homojen araglara sahiptir. Bu durum araglarin kapasitelerinin ve arag
tiirlerinin ayni oldugunu gosterir. Araglar merkez olarak adlandirilan dagitim deposundan
Oncesinde taleplerini belirtmis miisterilere dogru yola ¢ikar. Baslangi¢c noktalar1 depo
olan bu araclarin hizmetlerini miisterilere ulastirdiktan sonra depoya donmeleri
zorunludur ve kapasiteleri kisitlidir. Problemin miisteri kismi ele alinacak olursa, klasik
ARP’deki kisitlardan biri de miisterilerin her birinin tek bir rota izleyen mevcut
araclardan sadece birinden hizmet almasidir. Tiim bu kisitlar ulasilmasi istenen bir amaca
hizmet etmektedir. O da toplam ulasim maliyetlerini en aza indirgeyecek yollara sahip
rotalarin bulunmasidir. Bu nedenle tedarik zinciri ve lojistik yonetiminde arag¢ rotalama
problemi biiyiik 6nem arz etmektedir (Alabas ve Dengiz, 2004). ARP iizerindeki bilimsel
calismalar ilk olarak 1950’11 yillarda yapilmaya baslanmistir. 20 yil sonrasinda petrol
krizi patlak verdiginde tagima maliyetleri lizerinde yapilan ¢aligmalarin artmistir. 1979 ve
1980°de OPEC iilkelerinin petrol fiyatlarini iki kere yilizde yiiz elli oraninda artirmasi
ekonomik krizlere neden olmus, her ne kadar diinya iilkelerince petrol tasarrufuna
gidilmis olsa da firmalar aras1 ulagtirma rekabetleri artmistir. Gegmisten giiniimiize
ulastirma maliyetleri firmalar i¢in 6nem arz eden ve diisiik tutulmaya c¢alisilmasinin yani
sira miisterilere verilen hizmetlerin artirilmaya calisildig1 bir konu olmustur (Erel, 1995).

Ulastirma maliyetlerinin minimize edilmesiyle birlikte hizmet kalitesinin de

artirilmasi firmalar i¢in biiyiik 6nem teskil etmektedir. Buna ek olarak araglarin izledigi
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rotalarin mesafesinin ve tur siirelerinin kisaltilmaya ¢alisilmasi ¢ok konusulan ve bir¢ok
isletmenin hedefi olan bir konudur. Bunun nedeni firmalarin maliyetlerindeki en yiiksek
kalemlerin ulastirma maliyetleriyle ilgili olmasidir. Bu nedenle eldeki isgiicii ve malzeme
kaynaklarinin etkili kullanimi konusunun popiilerligi artmistir. Klasik ARP’de
depolardan ¢ikan araglar konumlari farkli olan miisterilerin taleplerini ulagtirmaya calisir.
Bu talepleri ulastirmaya calisirken ayni zamanda toplam zamani, toplam yolu kisa ve
maliyeti diisiik olan rotalar1 bulup o rotalar1 kullanmay1 hedefler. Bu hedeflere ulagilirken

dikkat edilmesi gereken birtakim kisitlar mevcuttur. Bunlar asagidaki gibidir:

e Biitlin miisterilere talepleri dogrultusunda hizmet verilmelidir.

e Her varis noktasina bir kere ugranmali ve bu noktaya sadece bir arag
tarafindan hizmet verilmelidir.

e Rotanin bagladig: ve bittigi nokta depo olmalidir.

e Rota lizerinde yer alan miisterilerin taleplerinin toplami bu rotay1 izleyen
aracin kapasitesini asmamalidir.

e Mevcut araglarin her birinin faaliyet gosterdigi yalnizca bir rota olmalidir

(Erol, 2006).

Gergek hayatta lojistigin dinamik yapisindan Gtiirii, kalite diizeyini artirmak ve
miisteriye daha iyi servis sunabilmek i¢in ARP’de bazi kisitlar bulunabilmektedir. Bu

kisitlar:

e Atanan her aracin yiik kapasitesi,

e Atanan her aracin gidebilecegi yol kapasitesi,

e Miisteriye sadece belirli silire zarfinda servis verme (6rnegin mesai saatleri
dahilinde),

e Rotalama esnasinda ziyaret edilecek miisterilerin belirlenmesi,

e Arag sayisinin belirli sayida ya da belirli sayidan az olmasi.

ARP’deki amag¢ fonksiyonu; araglarin kat edece8i yolu ve yol maliyetlerinin
minimize edilmesi, miisterilerin taleplerinin karsilanmasi kosuluyla ara¢ sayisinin en aza
indirgenmesi ve rotalarin arag¢ kapasiteleri ve yol siirelerinin dengelenmesi seklinde

cesitlenmektedir (Toth ve Vigo, 2002).
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Klasik ARP’nin tek depolu versiyonundaki matematiksel modelleme Tablo 1’de
yer almaktadir.

M: Arag sayisi

N: Miisteri sayist

dij: 1 noktas1 ve j noktas1 arasindaki mesafe

qgi: 1 musterisinin talep miktari

Xijk: k numarali ara¢ i noktasindan j noktasina hareket ederse sonug 1°dir. Aksi

takdirde sonug 0’dir.

Tablo 1

Klasik ARP nin Matematiksel Modeli
Amag fonksiyonu ise; Min Z = YN 29’:0,#1‘ M, dij Xijk (1)
Kisitlar:
i = 0icin X3l X3, Xijk =M )
i € {1,..,N}icin = Y3y Yoz Xijk=1 3)
je{1,..,N}Yigin = Y}y YN Xijk =1 4)
ke{l,..,M}icin=YN X0k <1 (5)
ke{l,.. . M}icin=3L,qi ¥V . Xijk <C (6)

Kaynak: Erol, 2006

Amag fonksiyonu (1) araglarin toplam gidecegi mesafenin dolayisiyla da toplam
ulasim maliyetinin en aza indirgenmesinin hedeflendigini gostermektedir. (2) numaral
kisit, depodan M adet aracin ¢ikacagini yani bu depoya atanan toplam arag¢ sayisinin M
oldugunu, (3) ve (4) numarali kisitlar her bir miisterinin yalnizca tek bir arag¢ tarafindan
ziyaret edilmesi gerektigini ve miisteriye ulasilmasini saglayan yollardan sadece bir
tanesinin kullanabilecegini, (5) numarali kisit her bir aracin depodan yalnizca bir kere
cikacagini yani rotalamada sadece bir sefer kullanilacagini ve son olarak (6) numarali
kisit ise araglarin kapasitelerini temsil eden C miktarina esdeger ya da daha az yiikleme
yapilmas1 gerektigini belirtmektedir. Bazi problemlerin kisitlarinda maksimum M tane
ara¢ kullanim kosulu yer almaktadir. Bu tiir problemlerde (2) numarali kisit denkleminde
esittir simgesi yerine kii¢iik esittir matematiksel simgesi kullanilacaktir. Bilimsel

yazindaki bir¢ok rotalama probleminde ise bu kisit bulunmamaktadir. Yukaridaki
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modelde bulunan esas kisitlar (3) ve (4) numarali kisitlardir. Bu kisitlar araglarin

rotalarmin siirekli olmas1 bakimindan kritik bir dneme sahiptir (Erol, 2006).

2.1. Arac Rotalama Problem Cesitleri

Arag Rotalalama Problemlerine ¢evresel kosullarin degiskenligi ve firmalar arasi
rekabetin artmas1 gibi nedenlerden otiirti gittikge daha ¢ok kisit eklenmekte ve bu problem
tiirdi i¢in etkili ¢oztimler liretmek gittikge zor bir hale gelmektedir. Firmalara ait farkli
kapasitede farkli sayida araglarin mevcudiyeti, bu araglarin varacagi, serviste bulunacagi,
bekleyecegi ve tekrar yola ¢ikacagi zaman araliklari, belirlenen rotalar tizerinde kisitlanan
seyahat siiresi, yollardaki hiz limitleri ve yollarin yapisindan kaynakli degisken hizda yol
alma, arag¢ siiriiciilerinin mola vakitleri gibi degiskenler ARP’de probleme dahil
olabilecek kisitlar arasindadir. ARP’ye ne kadar ¢ok kisit eklenirse problem o kadar zor
ve karigik bir duruma déniisiir (Erel, 1995). Izleyen béliimde farkli dzellikteki ARP’lere

deginilmektedir.

2.1.1. Statik ve Dinamik Cevre Durumuna Gore Arac¢ Rotalama Problemleri

ARP’ler Dinamik ve Statik olarak ikiye ayrilmaktadir. Bunlar siklikla kullanilan
duragan ve degisken olarak olusan durumlar1 belirten dlgiitlerdir. Yani ara¢ rotalamada

problemler deterministik veya stokastik bir sekilde rotalanabilmektedir.

2.1.1.1. Statik Ara¢ Rotalama Problemi

Statik Ara¢ Rotalama Problemlerinde (SARP), etkin bir rotalama yapilabilmesi
icin gerekli bilgiler, kisitlar, ara¢ kapasiteleri, minimize edilmek istenen maliyet bilgileri
onceden kesinlestirilmistir ve rotalar olusturulduktan sonra bu bilgiler degiskenlik
gostermemektedir (Larsen, 2001). Literatiirde problemlerde, bilinen net veriler séz
konusu ise (belirlenmis talep, belirlenmis hizmet zamanlari, vb.) rotalama bu veriler

15181inda yapilmaktadir.

2.1.1.2. Dinamik Ara¢ Rotalama Problemleri

Dinamik Arag¢ Rotalama Problemi (DARP) i¢cindeki dinamik kelimesi bu problem
tiirlinde degisken bilgilerin oldugunu ifade etmektedir. DARP beklenmeyen degisken

durumlarda atik bir bicimde yeniden karar almalar1 icermektedir. Miisteri taleplerinin
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degiskenligi, yollarin iklim sartlarindan 6tiirii kapanmasi, yeni taleplerin ortaya ¢ikmasi
DARP’a 6rnek olarak verilebilir (Vural, 2006).

ARP’ye dinamik o6zelligi katan iki durum mevcuttur. Birincisinde bilgiler problem
¢Ozlimii esnasinda ( yeni bir miisteri talebi ortaya ¢ikmasi ) degismektedir, ikincisinde ise
¢oziimler degisken durumlarla eszamanli ve hizli bir sekilde olusturulur. Bu durum
DARP’de 6n ¢ozliim gibi bir secenegin olmadigini gostermektedir (Bianchi, 2000).
Gergek yasamdan Ornek verilmesi gerekirse kuryeler ve sahada satis hizmeti veren

firmalar DARP’ye 6rnek gosterilebilir (Potvin vd., 2004).

2.1.2. Rotalarin Durumlarima Gore Arac Rotalama Problemleri

Arag rotalama problemleri ara¢ rotalarinin ayni merkezde baslayip ayn1 merkezde

son bulup bulmadigina gore kapali ve acgik uglu olarak ikiye ayrilmaktadir.

2.1.2.1. Kapah Ug¢lu Ara¢ Rotalama Problemleri

Kapali Uglu ARP’de (KUARP) araglarin rotalarinin baslangig¢ yeri bir depo ya da
bir igletmenin kendisi olup ayn1 zamanda rotanin bitis noktasidir. Yani merkezden ¢ikan
ara¢ harekete ayn1 merkezden baslamali ve en son ayni merkeze dénerek rotasin
sonlandirmalidir. Literatiirde genellikle KUARP’ye rastlanilmakta ve agik uclu
rotalamaya gore daha cok calisma yapilmaktadir. KUARP matematiksel modeli klasik
ARP ile aynidir yalnmizca modele rotalarin baslangic ve bitis yerlerinin ayn1 merkez

oldugunu belirten ek bir kisit konulmalidir.

2.1.2.2. Acik Uclu Ara¢ Rotalama Problemleri

Acik Uclu ARP’de rotalarin baslangic noktasi kapali u¢clu ARP’deki gibidir yani
rota merkez noktasindan baglar. Ancak bu problem tiiriinde araglarin en son ugradig: yer
baslangi¢ noktalar1 olan merkez noktasi ya da depo degildir. Araglar depodan ¢ikarlar ve
rotalar1 talep noktalarina ulagmalariyla biter. Matematiksel modellemede bu durum i¢in

KUARP’da oldugu gibi ek bir kisita ihtiyag yoktur (Brandao, 2004).

2.1.3. Kisitlarina Gore Ara¢ Rotalama Problemleri

Arag¢ Rotalama Problemlerini gercek durumlart ele alip oldugu gibi uygulamak

hem zor hem de karigik bir durumdur. Bunun nedeni 6zellikle de lojistik alanindaki
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durumlarin birebir tim kisitlartyla modellenmesinin gii¢ olmasidir. Dolayisiyla iyi
diizeyde bir ¢ozlime erigebilmek icin tiim kisitlar yerine firmalar veya sektorler i¢in en
onemli kisitlar belirlenip uygulamaya konularak modelleme yapilir. Genel olarak en sik

karsilagilan kisitlar mesafeye, kapasiteye ve zamana dayali kisitlardir.

2.1.3.1. Kapasite Kisith Ara¢ Rotalama Problemi

Kapasite Kisitli Ara¢ Rotalama Problemi (KKARP), i¢cerisinde bulundurabilecegi
irlin miktarmin aracin kapasitesine gore degistigi, her bir miisterinin talebini saglayan ve
bu taleplerin par¢alanmasina izin vermeyen bir rotalama tiiriidiir. KKARP’de bir aracin
kapasitesini C olarak diisiiniilecek olunursa, aracin gidecegi rotadaki miisterilerin talebi
C’ye esit veya C’den kiiglik olmalidir. Bu durum (6) nolu Klasik ARP matematik
modellemesinde de goriilebilmektedir. Genel olarak ¢ogu klasik ARP’de kapasite kisith
araclarin bulunmasindan o6tiiri bu iki rotalama problemi birbirlerine bu kisit agisindan
benzemektedir.

KKARP kendi i¢inde de farkl cesitleri barmdirmaktadir. Ornegin, araclarin sabit
maliyetleri olup amac¢ fonksiyonunda yer alabilir. Buna bagli olarak da bahsedilen bu

problem tiiriinde rotalarda kullanilacak ara¢ miktarinda azaltilmaya gidilebilir.

2.1.3.2. Mesafe Kisith Arac¢c Rotalama Problemi

Baz1 ARP’lerde rotalamada kullanilacak araglar i¢in kat edecekleri mesafe kisith
olabilir. Bu tiir problemler Mesafe Kisitli Ara¢ Rotalama Problemleri (MKARP) olarak
adlandirilir. Bu rotalama tiirii de KKARP gibi kendi icinde farkli cesitleri barindirir.
Ornegin yiikleme kapasitesi ve mesafe kapasitesinin birlikte kullanildig1 problemler,
farkli arag tiirleri i¢in farklt mesafeleri barindiran problemler, mesafe ve aracin rota
siiresinin orantili oldugu problemler vb. Cesitlerine gore bu problem tiirliniin
uygulamasinda farkli yollara gidilebilir. Arag¢ sayist ve araglarin seyir siirelerinin sinirl
oldugu bir durumda bu kisitlar1 saglayabilmek adma bazi teslimat noktalarina
ugranilmayabilir. Ya da tiim teslimat noktalarima ugranilmasi kesinlikle gerekmekteyse
araclarin seyir siireleri asilabilmektedir. Boyle durumlar i¢in asilan siirenin miktariyla

orantil1 bir ceza maliyeti ortaya ¢ikabilir (Erel, 1995).



2.1.3.3. Zaman Pencereli Ara¢ Rotalama Problemi

Zaman Pencereli Ara¢ Yonlendirme Problemi (ZPARP), her miisteriye belirli bir
zaman araliginda hizmet verilmesi gereken bir kisiti igeren Klasik ARP'nin
genellestirilmis halidir (Braysy, 2001). Genel olarak ZPARP, bir depodan cografik olarak
daginik noktalar kiimesine kadar en diisilk maliyetli rotalarin tasarlanmasi problemi
olarak tanimlanabilir. Glizergahlar, her bir noktaya belirli bir zaman araliginda bir arag
tarafindan sadece bir kez ziyaret edilecek sekilde tasarlanmalidir, tiim yollar depoda
baslar ve biter ve belirli bir rotadaki tiim noktalarin toplam talepleri aracin kapasitesini
asmamalidir (Solomon ve Desrosiers, 1988).

ZPARP'de miisterilere hizmet siiresi kisitinin yaninda bir diger kisit ise depo
zaman pencerelerinden ve bekleme maliyetinden olusan rotanin uzunlugu kisitidir. Bu
durum Ozellikle ara¢ miisteriye belirlenen siireden daha erken bir siirede ulasmissa
meydana gelir. Ara¢ burada siiresi gelene kadar bekler ve tam belirlenen zamanda
miisteriye belirlenen siire kadar hizmette bulunur. Burada amag¢ en az maliyetle zaman
pencerelerine birebir uyum saglamaktir. Zaman pencereleriyle ilgili problemlerin giinliik
hayat problemlerine uygulanabilecegi konulara banka teslimatlari, posta teslimatlari,
endiistriyel ¢oplerin toplanmasi 6rnek verilebilir (Erel, 1995).

ZPARP’de hiyerarsik bir amag¢ fonksiyonu mevcuttur. ZARP’ler i¢in olusturulan
ama¢ fonksiyonunda, genel olarak gerekli ara¢ sayisi, ara¢ filosu tarafindan
gerceklestirilen toplam seyahat siiresi veya toplam seyahat mesafesi en aza indirilmeye
calisilir. Rotalarin sayisi ilk 6nce en aza indirilir ve daha sonra minimize edilen belli
sayidaki rotalar i¢in, toplam seyahat edilen mesafe veya zaman en aza indirilir. ZPARP,
bircok gercek giinliilk problemleri modellemek i¢in kullanilabilecek temel bir dagitim
problemidir ve esas olarak sezgisel ve metasezgisel yaklagimlara odaklanmis yogun

arastirma caligsmalarina konu olmustur (Braysy ve Gendreau, 2001).

2.1.3.4. Cok Depolu Ara¢ Rotalama Problemi

Literatiirde ARP’yi inceleyen ¢ok sayida arastirma yapilmis ve yapilmaya devam
etmektedir. Bir¢cok calismada sadece tek bir depoyu goz onilinde bulundurur. ARP
tiirlerinden ¢oklu depolu arag¢ rotalama diger tiirlere gore daha realistik bir durumu g6z
onilinde bulundurulur (Crevier, Cordeau ve Laporte, 2007). Baz1 isletmeler yaptiklart
islere gore birden cok depodan hizmet verebilmektedir. Bu depolara arag filolar1 atanir ve

bu araglarin baglama ve bitis noktalar1 depo olacak sekilde rotalama yapilir. Bu rotalama
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tiriinde genellikle ara¢ sayis1 ve toplam seyahat siiresi en aza indirgenmeye caligilir.
Dagitim ag1, eger miisteriler sadece her depoda belli bir sekilde kiimelenmisse, birden
fazla tek depo ARP'si olarak coziilebilir; Aksi halde, miisterilerin mevcut arag
filosunundan yararlanarak herhangi bir depodan hizmet alacagi ¢oklu depo temelli bir
yaklagim kullanilmalidir. Klasik ARP modelini ¢6zmek i¢in kullanilan algoritmanin

CDARP'yi ¢6zmek icin uyarlanmasi zordur (Montoya-Torres ve digerleri, 2015).

2.1.3.5. Geri Tasimali Ara¢ Rotalama Problemi

Gergek hayat oOrneklerinde bazen miisteriler mevcut {riinlin iadesini ya da
takviyesini firmalardan talep edebilmektedirler. Bu gibi durumlarda klasik ara¢ rotalama
problemi geri tasimali (Backhaul) ara¢ rotalama problemine doniismektedir. Bu tiir
problemlerde araclar merkezden yola c¢ikmadan Once miisteriler tarafindan geri
gonderilecek tirtinlerin arag kapasitesini gegmemesine dikkat edilir. Bu rotalama tiirinde
araglar once dagitim isini tamamlarlar, ardindan miisteriler tarafindan geri gonderilecek
tirtinlerin toplamast yapilir. Araglarin rotalamasi yapilirken dagitilacak ve toplanacak
iiriinler ve miktarlart 6nceden bilinmektedir. Uriin dagitimi ya da alimma gore
miisterilerin talepleri pozitif ya da negatif olarak problemde belirtilir (Toth ve Vigo,

2002). Amag toplam dolagim mesafesini en aza indirgeyecek rotalar yaratmaktir.

2.1.3.6. Toplama ve Dagitma Ozellikli Ara¢ Rotalama Problemi

Toplama ve dagitma Ozelligine (pickup and delivery) sahip ARP’lerde bir
miisteriye ayni anda iirlin dagitma ve miisteriden iirlin alimi yapilabilmektedir. Bu
rotalama probleminde araglar depodan ayrilmadan 6nce kapasitelerine gére doldurulur.
Rota tamamlanirken miisteriden {iriin alma islemi de gerceklestirileceginden arag
kapasitesinin tiriin teslim edilecek ve alinacak tirtin miktarinin toplamindan fazla olmasi
gereklidir. Rotalamada dagitimlar depodan baslar, miisterilere dagitilit ve miisterilerden
alinan tiim iiriinler depoya getirilir. Rotalama 6ncesinde iade alinacak iirlin miktar1 belirli
oldugundan, araca yiikleme yaparken bu kapasite de gz oniinde bulundurulur. Toplama
ve dagitma 6zellikli ARP’de yiikleme, dagitim ve toplama kisitlari dikkate alinarak uygun
rotalar belirlenir. Amag kisitlar gz linlinde bulundurularak toplam dolagim siiresini en

aza indirgemektir.
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2.1.3.7. Periyodik Arac¢ Rotalama Problemi

Periyodik ARP’de klasik ARP’de oldugu gibi araclarin depodan ¢ikis ve depoya
geri doniis stireleri bir giin ile kisith degildir. Aracglar t giinde dagitimlarim
tamamlamaktadirlar. Periyodik ARP, her giin i¢in bir grup giizergah olusturma problemi
olarak goriilebilir (http://neo.lcc.uma.es, 2018). Amag, arag filosunu ve tiim miisterilerin
taleplerini karsilamak i¢in gereken toplam dolagim maliyetlerini en aza indirgemektir.
Her miisteri T giinliik siire igerisinde en az bir kere ziyaret edilmelidir. Miisterilere
yapilacak ziyaret sayis1 miisteri talebine ve miisterinin depolama alaninin biyiikliigiine

gore degiskenlik gostermektedir.

2.1.3.8. Parcah Dagitim Ozellikli Ara¢ Rotalama Problemi

Parcali Dagitim Ozellikli ARP, klasik ARP’nin genisletilmis halidir. Parcali
dagitim kisitina sahip ARP’lerde toplam maliyeti diisiirebildigi taktirde ayni miisterinin
farkli araglardan hizmet almasina izin verilmektedir. Drora ve digerleri (1994), parcali
dagitima sahip ARP’lerin, klasik ARP’lere oranla optimuma yakinsamasinin daha zor
oldugunu belirtmislerdir. Parcali dagitimli ARP’lerde tiim rotalardaki toplam maliyetler
en aza indirgenmeye calisilir. Klasik ARP’yi parcali dagitim o6zellikli bir ARP’ye
dontistiirebilmek i¢in her miisterinin siparisini boliinemeyecek kiigiikliikteki siparislere
doniistiirmeye izin vermek gerekir. Bu ARP’deki amac¢ tiim miisterilerin taleplerini
karsilanmasini1 saglamak icin gerekli toplam dolasim zamanini ve ara¢ filosunu en aza

indirgemektir.

2.1.3.9. Stokastik Ara¢c Depolama Problemi

Klasik Ara¢ Rotalama Problemindeki bazi unsurlar rastgele oldugu zaman
stokastik ARP ortaya ¢ikar. Rastgele unsurlara stokastik talepler, stokastik miisteriler ve
stokastik seyahat siireleri 6rnek gosterilebilir (Gendreau vd., 1996). Bazi veriler rastgele
oldugunda, degisken degerler i¢in tiim kisitlarin karsilanmasi artik miimkiin degildir. Bu
noktada karar vericinin ya belirli bir olasilikla bazi kisitlarin tatminine izin vermesi ya da
bir kisit ihlal edildiginde yardimci veya diizeltici aksiyonlar almasi gerekmektedir.
Ornegin, taleplerin toplandig1 kapasite kisitli Stokastik ARP'de, arac¢ dolu oldugu anda
bosaltmak i¢in depoya geri donebilir, Zaman kisith Stokastik ARP'de bir rotanin siiresi

belirlenen bir siireyi gecebilir, bu durumda bir cezaya katlanilabilir.
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2.1.4 Yollarin Durumuna Gore Arac¢ Rotalama Problemleri

Arag Rotalama Problemleri yollarin durumuna gore simetrik ve asimetrik olarak
ikiye ayrilmaktadir. Bu ayrim ARP’deki iki diigiim arasi gidis ve gelis yol uzunluklarinin

birbirine esit olup olmamasina bakilarak yapilmaktadir.

2.1.4.1 Simetrik Yola Sahip Arac¢ Rotalama Problemleri

Simetrik yola sahip ARP’lerde iki diigiim arasi gidis ve gelis yol uzunluklari
birbirine esitti. Bu durum rotalama problemlerinde genellikle d;j=d;;0larak

belirtilmektedir.

2.1.4.2. Asimetrik Yola Sahip Ara¢ Rotalama Problemleri

Asimetrik yollu ARP’ler, Simetrik ARP’nin aksine birbirine esit olmayan gidis ve
gelis yol mesafesine sahiptir. Bu ARP tiirii i¢in klasik ARP’deki 3 ve 4 numarali kisitlar
rotanin siirekliligini saglamakta ve yeterli gelmektedir. Bu ara¢ rotalama problemindeki
en onemli nokta rotadaki hizmet Onceliginin baslangicta hangi miisteriye verilecegine
karar vermektir. Bu 6nemli nokta rotanin uzunlugunun doéniis yolunu hesaplayarak

belirlenmesini saglamaktadir (Erol, 2006).
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BOLUM III

METASEZGISEL YONTEMLER

Metasezgiseller, iteratif problem c¢ozme yetisine sahip yontemlerdir. Farkli
yapidaki sezgisel algoritmalarin bir araya getirilmesiyle ¢6ziim uzayinda etkin bir arama
yapmaktadir. Metasezgisel sozciigli yunanca ve ingilizce kelimelerin birlestirilmesiyle
olusmustur. Meta kelimesinin yunan etimolojisindeki karsiligi “daha {ist” anlamina
gelmektedir. Sezgisel kelimesi ise Ingilizce “heuristic” kelimesinin Tiirkcesidir. Bu iki
kelimenin birlesik hali daha iist sezgiseller anlamina gelmektedir. Literatiirde “modern
sezgiseller” olarak da anilmaktadir ve 1986 yilinda metasezgisel kelimesi ilk defa Glover
tarafindan kullanilmistir (Nabiyev, 2003).

Metasezgisel yontemler problem ¢ézmede yinelemeler kullanmaktadir ve her bir
yineleme yeni {irettigi ¢ozlimleri kendi olusturdugu bir ¢oziimden ya da c¢oziim
kiimesinden yararlanarak olusturmaktadir (Blum ve Roli, 2003).

Metasezgisel yontemler optimizasyon i¢in kullanilan algoritmalar arasindadir. Bu
algoritmalar hem kullanim alan1 genis hem de kullanimi esnek algoritmalardir ve bu
nedenle bir¢ok problem tiirii i¢in kullanilabilmektedir. Metasezgisel yontemler bir¢ok
problemin iyi ve basarili ¢oziimlere sahip olmasini saglamistir. Problemlerin ¢oziimiinde
bu basariy1 yakalayabilmek i¢in metasezgisel algoritmalarda dikkat edilmesi gereken en
onemli sey bu yontemlerin problemin tliriiyle uyumlu bir hale getirilmesidir (Hertz ve
Widmer, 2003).

Metasezgisel yontemler en iyi ¢Oziimlere yakinsayabilmek amaciyla arama
uzayinin en umut vadeden yerlerinde ve lokal optimumlara takili kalmadan arama
yapmaktadir. Bu yontemler ¢6ziim {iretirken mevcut ¢oziimlerin birlesiminden ve diger
arama kurallarindan yararlanmaktadir. Bu yontemle yaratilan c¢oziimler klasik
sezgisellere kiyasla daha iyidir. Metasezgisel yontemler dogadan ilham alinarak
olusturulmus sezgisel algoritmalardir. Bu algoritmalar problemden probleme degiskenlik
gostermektedir ve farkli degiskenler eklenmesi gerekebilmektedir. Bu nedenle her
problem tiirii icin uygulanmasi gii¢ olabilmektedir (Laporte vd., 2000).

Bircok sezgisel algoritmanin kullanimdaki etkinligi problemin tiiriine gore
degisiklik gostermektedir. Bir problem i¢in yiiksek performansh ¢alisan bir yontem baska

bir problem icin diisiik verimlilikte calisabilmektedir. Bu nedenle bir¢ok problemle
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uyumlu bir sekilde calisabilecek ¢6ziim yollar1 gelistirebilmek adina metasezgisel
algoritmalarla ilgili yapilan ¢aligmalar giin gectik¢e artmaktadir.

Metasezgisel algoritmalar arama uzayini etkin bir bigimde gezerek en iyi veya en
lyiye yakinsayan ¢oziimler elde etmeyi amaclayan yontemlerdir. Bu yontemler igerisinde
cesitli arama tekniklerini barindirmaktadir ve yaklagik yontemler olarak anilir.
Coziimlerin arandig1 ¢oziim uzay: igerisinde lokal optimumlara saplanmay1 ve orada
kalmayr engelleyecek parametreleri igerisinde bulundurmaktadir. Bu nedenle
metasezgisel algoritmalar tek bir problemin tiirii i¢cin degil bircok kombinatoryal
problemler i¢in ¢ozlim saglayabilecek 6zelliktedir (Blum ve Roli, 2003).

Np-zor (NP-Hard) siifinda olan Metasezgisel algoritmalar ileri diizeyde ¢alisan
sezgisel yontemlerdir. Kombinatoryal optimizasyon problemleri ¢oziimiinde bu ileri
diizey sezgisellik 0Ozelligini kullanarak optimuma yakinsayan sonuclar {iretmeyi
hedeflemektedirler. Metasegisel yontemlerin esnek olma 6zelligi vardir ve bu 6zellik
metasezgisellerin igerisinde ¢oklu degiskenlerin varligindan ileri gelmektedir.
Metasezgisel yontemlerin esnekligi ayni zamanda problemden probleme de degiskenlik
gostermektedir. Metasezgisel yontemler Tarantilis ve digerleri (2004) tarafindan bes

maddede incelenmistir.

Hafiza tabanli — Hafiza tabanli olmayan
Dinamik fonksiyonlu — Statik fonksiyonlu
Dogadan ilham alinan — Dogadan ilham alinmayan

Yerel aramal1 — Populasyon tabanl

A

Cok komsuluk yapili — Tek komsuluklu

Metasezgisel algoritmalarda hafiza tabanli yoOntemlerde, olusturulan eski
¢Oziimlerden yola cikilarak birgok yeni coziimler iiretilmektedir. Karinca Kolonisi
Optimizasyonu bu yontem i¢in 6rnek olarak gosterilebilir. Yapay karincalarin {irettigi ve
belirli bir siire sonra buharlagacak olan feromonlar takip eden diger yapay karincalar en
kisa yola sahip ¢ozlime ulasabilmektedirler. Popiilasyon tabanli ve yerel arama tabanl
metasezgisellerden yerel aramali olaninda her iterasyonda olusan ¢6ziimiin komsu yerel
¢cOzlimleri ele alinarak arama uzayinda lokal en iyi ¢6ziim bulma islemi gergeklestirilir.
Tavlama Benzetimi, yerel arama tabanli ¢Ozlimlerin bulundugu popiilasyondan

belirlenen mevcut ¢oziimlerin birlestirilmesiyle {iretilen yeni sonuglar mevcuttur
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(Cordeau vd., 2002). Ornegin; Genetik Algoritmada anne-baba ya da herhangi iki

kromozom ¢aprazlanarak yeni bir ¢ézliim elde edilebilmektedir.

3.1. Metasezgisel Yontem Cesitleri

Arag rotalama ile ilgili problemlerin ¢6ziimii icin literatiirde bir¢ok yontem
mevcuttur. Bu yontemler genel olarak iki baslik altinda toplanmaktadir. Bunlar: kesin ve
yaklasik yontemlerdir. Ilki kiigiik captaki problemler i¢in digeri ise biiyiik boyutlu
problemlerde verimli olmaktadir. Kesin yontemlerde problemler i¢in optimum sonuglar
iiretilebilmektedir. Yaklasik yontemlerde ise problemin 6l¢eginin biiylimesinden Otiirii
optimum ¢0ziim i¢in hesaplama siiresi olarak sorunlar yasanmaktadir. Ancak yaklasik
yontemler biiylik 6lgekli problemler i¢in optimuma yakinsayan sonuglari kisa siirede ve
az islemle liretebilmektedir. Metasezgisel yontemler ise orta ve biiyiik 6l¢ekli problemler
icin kullanilmakta olup iyi ve optimuma yakinsayan sonuclar iiretebilmektedir. En bilinen
metasezgisel yontemler Karinca Kolonisi Optimizasyon Algoritmasi, Tavlama

Benzetimi, Yapay Sinir Aglar1 ve Tabu Arama algotitmalaridir.

3.1.1. Tavlama Benzetimi Algoritmasi

Tavlama, metallerin kat1 fazdayken yiiksek 1s1ya tabi tutulmasiyla istenilen sonuca
ulasmak adina metallerin yapisinin degismesinin saglanmasidir. Tavlama siirecinde
genellikle 6nce kat1 metaller belirli bir siire istenen sicakliga ulasana kadar 1siya maruz
birakilir, yine 6nceden belirlenen bir siire icerisinde bu 1sida kalir ve daha sonra bu 1sinin
kademe kademe azaltilmasiyla bu isleme tabi tutulan metal istenen Ozellige getirilir.
Metal iirlinlere yiiksek 1s1 kullanilarak metalin 6zelliginin degismesi saglanir. Bu islem
fiziksel degisim ve tanecikli yapmin degismesiyle sonuglanan bir islemdir. Kimyasal
degisim s6z konusu degildir (Karaboga, 2004).

Tavlama isleminden ilham alinarak Tavlama Benzetimi (TB) metasezgisel
yontemi bulunmustur. Tavlamada kat1 metallerin yiiksek derecede 1sitilmasi ve aniden
hizli bir sekilde 1s1s1nin diisiiriilmesiyle bu kat1 metallerin igerigindeki tanecikli yapilarda
degisme yasanir. Bu yontemde kat1 haldeki metallerin tavlama siirecine benzeyen sanal
islemler uygulanir. Bu yontem ilk defa 1953°te simiilasyon kullanilarak tavlama
stirecindeki 1s1 degisimlerini ve buna bagli molekiiler yapinin dagiliminin degiskenligini
hesaplamak amaciyla Metropolis ve digerleri tarafindan uygulanmistir. Kullanilan

programlama ile tavlamadaki 1s1 artirim ve azaltimiyla maddenin enerjisinin degisim
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orani hesaplanmistir. Bu uygulamadaki kritik nokta TB’deki 1s1 azaltimi1 esnasindaki
enerjinin farklilagma oranlaridir.

Tavlama Benzetimi, 1983’te Kirkpatrick ve arkadaslar1 tarafindan ilk defa
optimizasyon problemlerinde kullanilmistir. Optimizasyon probleminde ¢oziim bulma
stirecindeki ve metallerin tavlama esnasindaki bazi davranislarin benzerligi TB’nin
¢Oziim yoOnteminin gelistirilmesinde ilham kaynagi olmustur. Tavlama isleminde
metallerin maruz birakildig1 sicaklikla birlikte molekiillerindeki degisim ve enerji
kazanim miktar1, TB’deki amag¢ fonksiyonuna esdegerdir. TB’de yapilan optimizasyon
islemi, tavlamadaki yiiksek 1siya tabi tutulan metallerin belirli bir siire sonra 1silarinin
azaltilmasiyla enerji kaybetmelerine benzeyen davranis paternlerine sahiptir. Tavlamada
sicaklik minimum seviyeye geldigi zaman metallerin molekiillerindeki enerji kaybindan
dolay artik molekiil yapilarinda degisiklik gézlenmez, bu durum TB’de sicaklik olarak
temel aliman yerel optimizasyonun 1sist en aza geldiginde TB ¢oziimlerinde artik
degisiklik olmaz ve problem ¢6ziimii yerel aramada kalir. TB’de yerel aramada takili
kalinmamas1 adina sicaklik kademe kademe en aza indirgenmeye ¢alisilir (Karaboga,
2004).

TB optimizasyonu isleyisi geregi yerel optimum noktalardan sakinan bir yapiya
sahiptir ve ilk metasezgisel yontemler arasindadir. Iteratif bir yapida olan TB
algoritmasinda yerel noktalara saplanip kalmamak i¢in optimizasyonda sadece en iyi
coziimler degil, belirli bir olasilikla kotli ¢ozlimler de algoritmanin icerisine dahil
edilmektedir. Dahil edilen bu ¢oziimlerin oran1 kademe kademe azaltilmaktadir ve bu
yoniiyle tavlama islemiyle benzerlik gostermektedir (Blum ve Roli, 2003). Bu
metasezgisel yontemde tavlamadaki sicakliga denk gelen parametrelerin ¢6ziim arama

stireci igerisinde git gide azaltilmasi optimizasyon i¢in 6nemli bir yer tutmaktadir.

3.1.2. Tabu Arama Yontemi

Tabu Arama (TA) 1989 yilinda Glover tarafindan gelistirilmis bir metasezgisel
yontemdir. Gilinlimiizde en sik kullanilan yontemlerden biri olarak addedilen bu
yontemde ¢6ziim uzayinda yerel noktalardan kaginmak i¢in ¢6ziim siirecinde ortaya ¢ikan
veriler kullanilmaktadir. TA’da ¢6zlim siireci igerisinde olusan sonuglar tabu listesi
denilen bir liste icerisine alinmakta ve bu sonuglarin kisa siireli hatizali listede yer almasi
¢Ozlim uzayinda yapilan aramada ayni sonuglarla karsilagildiginda bunlarin yeniden ele

alinmasin1  Onlemektedir. Tavlama Benzetimi ile farklilastigi kisim, Tavlama
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Benzetiminde her bir yinelemede en iyi komsuluktaki sonuglar ¢oziim uzayinda
aranmakta, Tabu Aramada ise biitiin komsu ¢oziimlerde en iyi sonuglar aranmaktadir.
TA’da durdurma kriteri bir ¢oziimiin tiim komsuluklarinin taranip bunlarin tabu listesinde
yer almasiyla saglanmaktadir (Blum ve Roli, 2003). TA, yerel noktalara takili kalmamak
adma her yinelemede kullandig1 fonksiyonun igerigine gére bulunan en yiiksek degerli
noktayi siradaki ¢oziimii olusturmada kullanmaktadir.

TA’da olusturulan degerlendirme fonksiyonuna gore her bir iterasyonda ulagilan
sonuglarin degerine bakilmaktadir. Degerlerine gore ulasilan sonuglarin komsulugunda
amag fonksiyonuna ve tabu kisitlarina en ¢ok uyan ¢6ziim hareketleri kabul edilmektedir.
Degerlendirme kriterlerinde yalnizca amag¢ fonksiyonunu en iyiye gelmesini saglayan
komsuluklar degil ayn1 zamanda fonksiyonun en az kotiilesmeye gittigi komsuluklar da
kabul edilir. TA’da tabu listesi i¢in esnek ve kisa siireli hafizanin kullanilmas1 hem kabul
edilen davraniglarin belirli bir siire bu listede kalmasini saglamakta hem de bu davranig
Ozelliklerinin bir sonraki yinelemede yasakli olacak davranmiglarin yapilmasini
engellemektedir. Coziimleri iyilestiren davramislarin yaninda en az kotiilestiren
davraniglarin kabul gordiigii bir sistemde genellikle dnceden bulunan bir sonuca yeniden
ulagsmas1 gibi durum s6z konusu olabilmektedir. TA’da olusturulan liste bu durumu
engellemektedir. Tabu listesinin her bir iterasyonda belirli kontrollerden gegerek
yenilenmesi tekrar eden c¢oziimlerin listede yer almasini Onlemektedir. Bu onlemler
sayesinde tekrarli sonuglara ulagsma ve ¢6ziim uzayinda tek bir noktaya saplanip kalma
gibi bir durum ortadan kalkmakta ve uzaydaki farkli arama noktalarina ugranma olasiligi
artmaktadir.

Tabu Arama yerel noktalara takili kalmay:1 engelleyen ve ¢6ziim uzaymin farkl
noktalarina da ugranilmasini saglayan bir metasezgisel yontemdir. TA’da amag
fonksiyonu goz oniinde bulundurularak en iyi ¢éziimlerin bulunmaya calisilmasi daha

cok tabu ve artan kisit miktarindan gegmektedir (Eren, 2002).

3.1.3. Genetik Algoritmalar

Darwin’in evrim teorisinden ilham alinarak olusturulan Genetik Algoritmalar
(GA), dogadaki secilim kurallarina gére tasarlanmis, en giiclii ve iyinin korundugu bir
arama algoritmasidir. GA’nin bilgisayarlar tarafindan kodlanarak algoritma haline
getirilmesi konusu 1960 yilinda Rechenberg’in ¢alismasiyla tartisilmaya baslanmastir.

GA’nin bir bilgisayar algoritmasi olarak kullanilmaya baslanmasi ise 1975 yilinda
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Holland tarafindan gerc¢eklestirilmis ve bu konuya dair en temel prensipler yine Holland
tarafindan ortaya konmustur. GA’da es boyutlu adaylar mevcuttur. Bu adaylardan
tesadiifi bir sekilde ve belirli bir miktarda bir popiilasyon yaratilmaktadir. Popiilasyonda
her bir bireyin kromozomlar1 mevcuttur ve bu kromozomlar yardimiyla yeni bireyler
tireterek her bir nesilde popiilasyonlar farkliliklara ugrar. Popiilasyon igerisindeki
bireylerin amag fonksiyonu icerisindeki degeri hesaplanmaktadir. Yeni nesiller iiretirken
popiilasyon igerisindeki kromozomlar arasinda ¢aprazlama yapilir ve bireyler mutasyona
ugratilir (Nabiyev, 2003).

GA, evrimi baz alan bir programlamadir. Temelinde canlilarin farkli ¢evrelere
uyum saglayabilme 6zelligi yatmaktadir. GA popiilasyonunda elde edilen ¢éziimler her
bir yinelemede bir sonraki ¢dziime taban olusturmak adina kullanilmaktadir. Algoritmada
her yinelemede amag¢ fonksiyonuna uyan Ozellikteki bireyler secilmektedir (Blum ve
Roli, 2003).

GA, popiilasyondaki bireyleri degisiklige ugratarak en uygun ¢oéziimii arayan
dinamik bir yontemdir. GA’nin isleyisinde popiilasyonu olusturan bireyler baslangicta
gelisigiizel belirlenmis olsa da, her bir iterasyonda amag fonksiyonuna uygun bir sekilde
niifusun yeniden olusturulmasiyla bireyler arasindaki benzerlik azalir ve sonuglar giderek
birbirine yakinsamaktadir. GA’da uygulama boyunca tekrarlarin amag fonksiyonuna gore
yapilmasi, her bir iterasyondaki sonuglarin tekdiize hale gelmesine neden olmaktadir
(Preux ve Talbi, 1999).

GA calisma siiresince igerisindeki parametreleri temel almakta ve tesadiifi arama
metodlarin1 uygulayarak sorunlar1 ¢ézmeye caligmaktadir. Dogal yasamdaki canlilarin
cevreye uyum saglayabilme adina genetigindeki meydana gelen degisimler, genetik
algoritmalardaki isleyis i¢in ilham olmustur. GA, dogadaki isleyisi kopyalayan bir
metasezgisel yontem olmasinin yaninda diger algoritmalara gore farkliliklar

gostermektedir. Bu farkliliklar su sekildedir (Eren, 2002):

e (GA’da operatorler rasgeledir, deterministik degildir.

e GA’da degiskenlerle direk ilgilenilmez, degisken kiimelerinin kodlariyla
ilgilenilmektedir.

e (GA’da hata unsurlarina yer verilmez, algoritma amag¢ fonksiyonunu

kullanmaktadir.
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e (GA’da lokal arama ya da belirli bir bolgede ¢6ziim arama yapilmamakta,

arama popiilasyonun tamaminda ger¢eklesmektedir.

Genetik Algoritmalar diger bilgisayar programlama yontemleriyle ¢oziimii zor
olan biiylik 6l¢ekli problemleri kisa siirede ve basit bir sekilde optimize etmeye calisir.
Stokastik yapiya sahip olan bu algoritmalarin ¢oziimleri popiilasyonlar igerisinden
se¢ilmektedir.

Nabiyev tarafindan 2003 yilinda Genetik Algoritmalarla ilgili bir isleyis

siralamasi1 hazirlanmistir. Bu siralama asagidaki gibidir:

1. Stokastik bir sekilde ¢6ziim popiilasyonu olusturulur. Popiilasyon igerisinde
ka¢ adet birey bulunacagina dair net bir miktar bulunmamaktadir.
Popiilasyonun ne kadar biiylik olmas1 gerektigine problemin kendisi karar
verir. Eger optimizasyon yapilmak istenen problem zor ve genis aralikta
cozlimlerin aranmasi gerektiren bir problemse popiilasyon biiyilik
tutulmalidir. Coziim i¢in olusturulacak popiilasyonun biiyiikliigiine karar
verildikten sonra popiilasyonu olusturmak i¢in stokastik ya da sezgisel
yontemlere basvurulmaktadir. Niifus igerisindeki birey sayisina karar
verildikten sonra her bir bireyin kromozomlar1 kodlanir.

2. Uygunluk fonksiyonu belirlenir. Bu fonksiyon belirlenirken amag
fonksiyonunu her bir bireyin ne kadar sagladigina bakilir. Popiilasyondaki
bireylerin uygunluk siireci evrimlesme olarak adlandirilmaktadir. GA’da
uygunluk fonksiyonu algoritmanin temel tasini olusturmakta, problemin iyi
¢Oziim tretebilmesini saglamakta ve bu nedenlerden Gtiirii 6nemli bir yer
teskil etmektedir.

3. Popiilasyon igerisindeki her birey uygunluk degerine gore belirli bir dlgiitte
secilerek ¢aprazlama ve mutasyona ugrar. Bu igslemler sonucunda asil bireyler
evrim gecirerek degisir ve bu siiregler sonunda yeni bir nesil olusur.
Caprazlama ya da mutasyona girecek bireyler belirli segme yontemlerine gore
secilmektedir. Bu yontemlerden bazilar1 rulet tekeri, siralama, turnuva
secimidir. Caprazlama islemi iki bireyin belirli kriterlere gore segilerek
iclerindeki genlerin bazilarim1 olusacak yeni bireylere aktarmasidir.
Mutasyonda, olusan yeni bireylerin yerel noktalara takilmasini engellenmeye

caligilir.
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4. Mevcut popiilasyonda yeni olusan bireyleri ekleyebilmek adina eskileri
cikartilir. Her yinelemede popiilasyonun biiyiikliigii sabit kalmaktadir.

5. Yeni nesillerden olusan popiilasyonun uygunluklari degerlendirilerek bir
onceki poplilasyona gore ne kadar basar1 saglandigina bakilir.

6. Yukaridaki siiregler her bir iterasyonda tekrar baslar ve bu sayede daha
basarili bireyler olusturulur.

7. Popiilasyon igerisinde basariy1 saglayan ve uygunlugu yiiksek olan nesillere
ulasildiginda ya da 6nceden belirlenen bir durdurma kriteri saglandiginda

iterasyon son bulur ve ¢oziime ulagilir.

Bu metasezgisel yontem kendi icerisinde barindirdigi ¢oziimler {izerinden
tyilestirmeler yaparak basarili sonuglar iiretmektedir. Baslangi¢ popiilasyonu rastsal olan
GA’da her bir iterasyonda bireyler arasinda se¢im, ¢aprazlama ve mutasyon iglemleri
gerceklestirilerek genetik bir evrim meydana getirilir. Her bireyin kromozomu ise
problem igin igerisinde barindirdig1 farkli siralamalar olarak adlandirilabilir. Ornegin
ARP’de her bireyin kromozomu rotalar iizerinde ugranilacak diigiimlerin sirasini temsil
etmektedir.

GA’da ii¢ adet genetik operator bulunmaktadir: se¢im, ¢aprazlama ve mutasyon.
Bu operatorlerin bazilar1 dogadan esinlenerek olusturulmustur. GA’da tim bu
operatorlerin problem ¢oziimil i¢in uygulanmasina gerek yoktur. Bunun nedeni her bir
fonksiyonun birbirinden bagimsiz calisiyor olmasidir. GA’da hangi operatorlerin
kullanilacagina problem tiiriiniin kendisi karar vermektedir.

Se¢im prosediiriiniin amaci yiiksek uygunluk degerli bireylerin, diisiikk uygunluk
degerli bireylerden daha ¢ok iiretilmesini saglamaktir. Se¢im prosediiriiniin umut vadeden
ve kisa siire icerisinde iyi ¢6zlim bulabilen aramalar {izerinde dnemli bir etkisi vardir.
Ancak popiilasyonun cesitliligi erken yakinsamalardan kaginmak ve ideal global ¢oziime
ulagmak icin mutlaka saglanmalidir. GA’da temel olarak iki se¢im prosediirii vardir:
oransal se¢cim ve siralama tabanli secim (Whitely, 1989). Oransal secim, calisma
mekanizmasi rulet tekerleginin ¢alismasina benzemesinden tiirli rulet tekerlegi se¢imi
olarak anilmaktadir. Bireylerin uygunluk degeri, tekerlek {izerindeki yariklarin
genisligini temsil eder. Sonraki nesil i¢in bir birey secmek amaciyla tekerlegin rasgele
dondiiriilmesinden sonra, yiiksek uygunluk degerlerini temsil eden biiyiik genisliklere

sahip bireyler ve yariklar daha yiiksek bir se¢im sansina sahip olacaktir. Hizli
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yakinsamay1 onlemek i¢in herhangi bir bireye tahsis edilen deneme aralig1 sinirlandirilir,
bdylece higbir birey ¢ok fazla dol tiretemez (Baker, 1985).

Caprazlama islemi, GA'y1 dinamik programlama gibi diger algoritmalardan farkli
kilan o6zellik olarak kabul edilmektedir. Mevcut niifustan secilmis aileden secim
operasyonu ile iki yeni ¢oguk yaratmak icin kullanilir. Bunu yapmanin gesitli yollari
vardir. Yaygin olarak kullanilan ¢aprazlama islemleri: tek nokta ¢aprazlama, iki noktal
caprazlama, dongiisel caprazlama ve tek tip caprazlama islemidir. Tek nokta ¢aprazlama
en basit c¢aprazlama islemdir. Se¢im prosediirii ve rasgele secim noktasi tarafindan
olusturulan birey havuzundan ebeveyn olarak iki birey rasgele olarak segilir. Kesme
noktasindan sonraki parcalar olan kuyruklar degistirilir ve iki yeni ¢ocuk iiretilir. Tek
nokta caprazlama, iki noktali ¢aprazlama, dongiisel caprazlama ve tek tip ¢aprazlama

ornekleri sirastyla asagida yer alan Sekil 1, 2, 3,4 ve 5’te yer almaktadir.

Ebeveyn 1 10001001111
Ebeveyn 2 01101100011
Cocuk 1 10001100011
Cocuk 2 01101001111

Sekil 1. Tek nokta ¢aprazlama

Ebeveyn 1 10100011010
Ebeveyn 2 01101111011
Cocuk 1 10101111010
Cocuk 2 01100011011

Sekil 2. 1ki noktali ¢aprazlama

Ebeveyn 1 12345678
Ebeveyn 2 abcdefgh
Cocuk 1 Ib3de6g8
Cocuk 2 a2c45f7h

Sekil 3. Dongiisel caprazlama
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Ebeveyn 1 1001011
Ebeveyn 2 0101101
Cocuk 1 1001101
Cocuk 2 0101011

Sekil 4. Tek tip ¢aprazlama

Mutasyon prosediiriinde, popiilasyondaki tiim bireyler bit olarak kontrol edilir ve
bit degerleri belirli bir orana gore rasgele tersine ¢evrilir. Caprazlamanin aksine bu tekli
bir islemdir. Cocuk dizgisi tek bir ebeveyn dizgisinden tiretilir. Mutasyon operatori yeni
alanlar1 aramak ig¢in algoritmayr zorlar. Sonunda, GA'nin erken yakinsamasini

engellemeye ve kiiresel optimal ¢oziimii bulmasina yardimet olur.

Eski Dizilim 11000101110
Yeni Dizilim 11001101110
Sekil 5. Mutasyon

Kontrol parametreleri standart bir GA’da popiilasyon biyiikliigii, ¢aprazlama
oran1 ve mutasyon oranini igermektedir. Biiyiik bir popiilasyon boyutu, bir¢cok ¢oziimiin
eszamanl kullanimi anlamina gelmektedir. Bu durum her bir iterasyondaki hesaplama
siiresini fazlalagtirmis olsa da arama uzayinda bir¢cok yeri taramis olmasindan otiirii
global optimal ¢6ziime ulagsma olasilig kiiclik boyutlu popiilasyonlara gore daha
yiiksektir. Caprazlama orani, ¢aprazlama igleminin sikligini belirler. Umut vaat eden bir
bolgeyi kesfetmek i¢in optimizasyonun baglangicinda yararlidir. Diigiik bir caprazlama
frekansi, boyle bir alana yakinsama hizin1 azaltmaktadir. Frekans ¢ok yiiksekse, bu durum
bir ¢6zlim etrafinda doygunluga yol agmaktadir. Mutasyon operatdrii, mutasyon orant
tarafindan kontrol edilmektedir. Yiiksek mutasyon orani popiilasyonda cesitliligi
saglamaktadir ancak bu durum oran ¢ok yiiksek oldugu zaman dengesizlige yol
acmaktadir. Diger yandan ise ¢ok diisiik bir mutasyon oraniyla GA’da global optimal
sonuca ulasmak ¢ok zordur.

Uygunluk degerlendirme birimleri, GA ve optimizasyon problemi arasinda bir ara
yiiz gorevi goriir. GA, bu lnite tarafindan iiretilen bilgilere gore ¢ozlimlerin kalitelerini

ve yapilarii degerlendirmektedir.
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Genetik Algoritmalar genellikle orta ve biiyiik 6l¢ekli, klasik yontemlerle sonug
almanin zor oldugu, bilgisayarin hesaplama siiresinin problemin boyutuyla iistel orantili
olarak uzadigi problemlerin ¢6ziimii i¢in uygundur.

Genetik Algoritmalar global aramada basar1 saglamakta ancak yerel aramalarda
yetersiz kalmaktadir. Popiilasyon tabanli bir algoritma olmasindan ve globalde tarama
yapmasindan dolay1 yerel arama yapan yontemlere gore ¢oziim siiresi daha uzundur.
GA’nin global aramada basar1 saglamasina ragmen yerel aramadaki eksikligi bu
algoritmanin yerel aramalarda basarili olan yontemlerle birlikte calistirilmasiyla
giderilmektedir (Karaboga, 2004). Genellikle klasik komsuluk arama yontemleriyle
birlikte calistirilan GA literatiirde Melez GA olarak gegmekte ve bu yontem problemlerin
hem ¢oziim siiresini kisaltmakta hem de ¢ozlimleri iyilestirmektedir (Preux ve Talbi,

1999).

3.1.4. Karmnca Kolonisi Optimizasyon Algoritmasi

Dogal yasamda canlilar toplu hareketlerini bireysel hareketlerin bir araya
gelmesiyle olusturmakta ve kolektif davraniglari ortaya c¢ikarmaktadirlar. Sorunlarin
¢Oziimii icin ortaya c¢ikarilan bu akilct davranislar bireylerin birbirleriyle olan bilgi
aligverisi sayesinde olmaktadir. Kolektif davraniglara sahip hayvan tiirlerinden biri de
karmcalardir. Bu hayvanlar bireysel hareket ettiklerinde sinirli kabiliyetleri olmasina
karsin toplu hareket etmeleriyle zeka ve kapasite olarak sinif atlamaktadirlar. Ornegin,
karincalar toplu olarak hareket ettikleri ve iletisim igerisinde olduklar1 zaman agir ve
hacmi fazla olan yiyecekleri yuvalarina tasiyabilmekte, bogulmaktan kurtulmak i¢in bir
araya gelerek su yiizeyinde canli bir sal olusturabilmekte ve en kisa yoldan yiyeceklere
ulasip yuvalarina yine bu kisa yoldan geri donebilmektedirler. Bu 6rnekler bireysel olarak
kisitli yetenekleri olan karincalarin birbirleriyle olan iletisimleri sayesinde akilc
davraniglarda bulunabildiklerini desteklemektedir (Nabiyev, 2003).

Dogal hayatta karincalar feromon olmayan yollarda rasgele hareket etmektedirler.
Eger yolda heniiz buharlagmamis feromon ile karsilasirlarsa rasgele olan hareketleri
diizenli bir davraniga donilismekte ve karincalar sadece yoldaki feromon izlerini takip
etmektedirler. Ayn1 anda birden ¢ok feromonla karsilagsmalart durumunda ise feromon
orani nerede daha yiiksek oranda ise o yolu tercih etmektedirler. Karincalarin birbirleriyle
iletisimini saglayan feromonlar karincalarin viicutlarinda bulunmaktadir ve hareket

ettikleri zaman bu feromonlar izledikleri yol iizerinde belirli bir siire kalmaktadir.
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Metasezgisel algoritmalardan biri olan Karinca Kolonisi Optimizasyonu (KKO)
dogadan esinlenerek olusturulmus bir yontemdir. Bu yontemi 1996 ‘da Dorigo
gelistirmistir. Dorigo (1996), doktora tezi i¢in karincalar lizerinde yaptig1 bir deneyde
karincalarin yuvalarina yiyecek gotiiriirken yollarda biraktiklar1 feromon oranlarini
incelemistir (Diizakin ve Demircioglu, 2009).

KKO’da dogal yasamdaki karincalarin davraniglari bilgisayar algoritmalar
tarafindan sanal olarak taklit edilmekte, sanal karincalar gercek karincalar gibi birbirleri
arasinda iletisim igerisinde bulunarak ve isbirligi yaparak problem ¢6zlimlerinin
iyilestirilmesini saglamaktadirlar. Sanal karincalar, ¢ézlime en etkin yoldan ulasabilmek
icin gergek karincalar gibi gittikleri yollar tizerinde feromonlari izlemektedir. KKO’da da
gercek hayatta oldugu gibi sanal karincalarin biraktiklar1 feromon orani bir siire sonra
buharlagsmaktadir. Bir yol ne kadar az tercih edilirse o yol {izerindeki feromon orani da o
kadar az olmakta ve kisa siirede feromonlar yok olmaktadir. Bu yontemde hedeflenen sey
Ozellikle de ARP’ler icin maliyeti minimuma indirgeyecek rotalamalarin
olusturulmasidir. Rotalamalar yapilirken farkli konumlarda bulunan miisterilere ulagimi
saglayan yollar sanal karincalar tarafindan feromon oranlarina gére secilmektedir.

KKO algoritmasinda dogal yasamin taklit edilmesi siireci mevcuttur. Ancak
karinca davraniglari, bilgisayarda matematiksel modelleme yaparken birebir
uyusmamaktadir (Karaboga, 2004). Sanal karincalar ¢6ziim arastirilan problemleri
cozerken sonuca ulastiktan sonra ve sonucun kalitesiyle orantili miktarda feromon
birakmaktadir ancak gercek karincalar yol iizerinde gittikleri esnada feromonlarini
birakmaktadir (Pessoa vd., 2015). KKO, problem ¢6ziimiinde global optima aradigindan
otlirii tek basina problem c¢oziimii i¢in ¢ok etkin olmayabilmektedir. Bu eksikligi
giderebilmek adina bir¢ok ¢alismada bu metasezgisel yontem yerel aramalarda iyi olan

yontemlerle birlikte kullanilmaktadir (Tao vd.,2012).

3.2. Ara¢ Rotalama Problemlerinde Metasezgisel Yontemlerin Kullanilmasi

Metasezgisel yontemler 6zellikle de rotalama problemleri tizerinde 1yi ¢6ziimler
olusturabilmesinden dolay1 gilinlimiizde sik¢a tercih edilen yollar arasindadir. Klasik
sezgisel yontemler farkli tip ve biiyiikliikteki problemlerin ¢6ziimii i¢in her zaman etkin
bir sonug vermeyebilir ve her problem i¢cin modellenmesi zordur. Metasezgisel yontemler
ise farkli problem tiirleri i¢in kolayca diizenlenerek probleme uyarlanabilmektedir (Blum

ve Roli, 2003).
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Optimizasyonlar matematiksel olarak birtakim fonksiyonlarin maksimum ya da
minimum degerlerini  bulmaya yarayan sayisal islemlerdir. Klasik sezgisel
algoritmalarda, mevcut problemler i¢in ¢oziimler bolgesel optimizasyonlar yardimiyla
aranmaktadir ve ¢6ziim uzaymda komsu c¢oziimler aranir. Siirekli daha iyi ¢oziimiin
arandig1 bu yontemlerde daha iyi bir ¢6ziim bulunamadig1 zaman arama son bulmaktadir.
Bu metotlar yerel noktalarda arama yapmakta ve bu noktalarda takili kalmaktadir.
Metasezgisel yontemler yalnizca iyi degil kotii olan ¢oziimleri de belirli bir oranda kabul
ettiginden dolay1 yerel noktalardan siyrilmaya yardimci olmaktadir. Yerel aramadan
styrilarak global aramalar saglayan bu yontemlerde ¢oziim uzaymin belirli yerlerinde
arama yapmaktadir. Bu arama yontemlerindeki en 6nemli eksiklik arama algoritmalarinin
icerisinde aramay1 durdurma ol¢iitiinlin olmayisidir (Breedam, 2001).

Klasik sezgisel yontemlere gore metasezgiseller orta ve biiyiik 6l¢ekli problemler
icin daha kisa siirede daha kaliteli ¢oziimler bulabilmektedir. Ayni zamanda
metasezgisellerin farkli problem tiirleri i¢in adapte edilebiliyor olusu kullanim kolaylig:

saglamakta ve bu nedenle ¢okga tercih edilmektedir.

3.2.1. Genetik Algoritmalar

Dogadan esinlenerek olusturulan Genetik Algoritmalar (GA) metasezgisel
yontemler icerisinde yer almaktadir. Popiilasyon tabanli olan GA, Darwin’in evrim
teorisinden optimizasyon yontemlerine adapte edilmistir. GA’da problem ¢oziimii igin
mevcut ¢Oziimlerden yola ¢ikilmaktadir. Popiilasyonu olusturan her bir bireyin
kromozomlar1 segme, caprazlama ve mutasyona ugratilarak yeni ve iyi ¢oziimler elde
edilmeye calisilmaktadir. Bu metasezgisel yontem global aramalarda etkili olmasia
ragmen yerel aramalarda sezgisel yoOntemlerden yardim alarak bu eksikligini
kapatabilmektedir. GA, ARP c¢oziimlerinde ¢ok sik karsilagilan bir metasezgisel
yontemdir. En ¢ok kullanilan ARP tiirleri ise genellikle cok depolu ARP, zaman pencereli
ARP, kapasite kisithh ARP’dir (Baker ve Ayechew, 2003).

GA’nin ARP i¢in kullanimi sirasinda belirli kriterlere gore ya da rasgele
olusturulan rotalar arasindan en iyi sonuglar belirli yontemlere goére siralanarak
secilmekte ve ardindan c¢aprazlama islemi gergeklestirilerek Onceki rotalardaki
giizergahlara ugrama sirasi degistirilerek sonucun iyilestirilip iyilestirilemedigine
bakilmaktadir. Bu metotta 1yi sonuglar secilerek problemin yeni iterasyondaki

¢cozlimiinlin 6nceki topluluga gére daha iyi hale getirilmesi amaglanmaktadir. Global
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aramada basarili olan GA, birebir probleme uygulandigi zaman iyi sonuglar elde
edilmekte ancak daha da iyi sonucglara ulasabilmek adma yerel aramalar yapabilen
yardimer bir sezgisel ile GA’nin birlikte kullannmi ARP igin daha kaliteli ¢oziimler
iretmektedir. GA ile yapilan ¢oziimlere yardimci yerel arama yontemleri eklendigi
zaman bu yontem Melez GA olarak adlandirilmaktadir. GA’nin global aramada basari
saglayip yerelde eksikliklerinin oldugu kisim g¢aprazlama islemi sonrasi olusmaktadir.
Caprazlamayla yaratilan yeni rotalardan olusan kromozomlara yerel arama teknikleri
uygulanarak popiilasyonun problem ¢6ziimii i¢in daha kaliteli kromozomlar

iretilmektedir (Jaszkiewicz ve Kominek, 2003).

3.2.2. Tavlama Benzetimi Algoritmalari

TB, istatistiksel isleyisi olan ve kokeninde stokastik bir gevseme yatan bir
tekniktir. Katilarin yiliksek sicaklikta 1sitildig1 ve diisiik enerjili bir durumda kristallesmesi
icin kademeli olarak sogutuldugu katilarin tavlama islemine dayanir. TB, tepe
tirmanisinin  temel dinamiklerini de zayif ¢6ziim kalitesinin yerel optimasindan
kurtulabilmeye ¢alismanin bir yolu olarak goriilebilir. TB, orijinal yerel arama yontemini
su sekilde yonlendirir: Baslangi¢c ¢6ziimii mevcut ¢6zliim olarak kabul edilir. Aramanin
yerel bir optimumdan kagmasina izin vermek i¢in, hedef fonksiyon degerini arttiran
hareketler, “sicaklik” olarak adlandirilir belirli bir olasilikla kabul edilir. Sicaklik degeri
nispeten biiylik degerlerden sifira yakin kiiclik bir degere kadar indirgenir. Bu degerler,
algoritmanin her asamasinda baglangi¢ ve sicaklik degerlerini belirten bir sogutma
programi ile kontrol edilir.

Tavlama Benzetimi (TB) algoritmalari, ARP i¢in uygulandigr zaman o6ncelikli
olarak tesadiifi yontemlerle ya da sezgisellerle ilk ¢6ziim olusturulmaktadir. Ardindan bu
¢oziime komsu ¢ozlimler ele alinarak daha iyi ¢oziim arayisina gidilir (Toth ve Vigo,

2002).

3.2.3. Tabu Arama Algoritmalari

Tabu Arama (TA) metasezgiseli, icerisinde c¢oziime ulagmak i¢in algoritma
yinelemeleri icermektedir. Bu yinelemelerde her bir ¢6ziim bir dnceki ¢dziimiin en iyi
komsu ¢ézlimiidiir ve optimizasyon 0l¢iitlerini yerine getirmektedir. Birbirini tekrar eden
cOziimlere ulasmay1 engellemek adina tabu listesi vardir. Bu liste ¢oziimleri icermektedir

ve belirli bir slire mevcut ¢oziimler bu listede yer almaya devam eder (Duncan, 1995).
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TA ile problem ¢ozerken kaliteli ¢oziimler elde edebilmek adina en iyi ¢éziimlerden yola
cikilarak yeni ¢ozlimler iiretilmeye calisilmaktadir (Rego, 2001).

TA’da ¢6ziim uzayinda arama yapilirken 6nce ¢esitlilik ardindan yogunlagma esas
alindig1 taktirde ¢oziim kalitesi artmaktadir. Cesitlilik yapilirken yalnizca en iyi sonuglar
degil ayn1 zamanda kotii sonuglarin da kabul edildigi bir durum yaratilmaktadir. Bu

sayede ¢6ziim uzay1 daha iyi taranir (Kelly ve Xu, 1998).

3.2.4. Karimnca Kolonisi Optimizasyonu

Karinca Kolonisi Optimizasyonu (KKO), dogal yasamdan ilham alinarak
olusturulmus bir yontemdir. Bu yontemde gercek karincalarin yuvalart ve yiyecekleri
arasinda ilerlerken yol tlizerinde biraktiklari feromonlar1 ve diger karincalarin bu orana
gore yollar takip etmeleri davranisi sanal karincalar tarafindan adapte edilmistir. Hangi
yolda feromon oran1 daha fazla ise karincalar o yolu tercih etmektedir. Sanal karincalarda
da iyi ¢oziimlerin feromon oranlari kétii ¢oziimlere gore daha fazladir (Dorigo vd., 1999).

Metasezgiseller arasinda KKO global arama yapakta ve yerel aramalarda yetersiz
kalmaktadir. Bu nedenle KKO, yerel arama metotlariyla birlikte kullanildiginda daha iyi
¢oziimler elde edilmektedir (Toth ve Vigo, 2002). KKO’nun ARP ¢6ziimiinde kullanimi
Tarantilis ve digerleri tarafindan (2004) su sekilde ifade edilmistir:

1. Karincalarin belirli bilgileri ve feromon oranlarina gore ¢éztimler olusturulur.
2. Karincalar tarafindan yaratilan ¢ézlimler i¢in yerel arama yapilir.

3. Her iterasyonda feromon oranini giincelle

3.2.5.Yapay Sinir Aglan

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), beynin mekanizmasi iizerinde modellenmistir. Teorik
olarak, sinir aglar1 paralel dagilmis bir bilgi islemine sahiptirler ve en dikkat ceken
ozellikleri 6rnekler lizerinden 6grenme yetenekleri ve bilesenlerinin giiriiltii ve hasara
karsi toleransli olmalaridir (Kohonen, 1989). Bir sinir ag1, diigiimler, birimler, kisa siireli
hafiza elemanlar1 ve noronlar olarak da adlandirilan basit isleme elemanlarinin sayisindan
olusur. Bu 6geler biyolojik ndron iizerinde modellenir ve yerel bilgi islem operasyonlari
gerceklestirir. Bir islem elemani, bir ¢iktiya ve kendi ¢iktist olabilecek birkag girdiye,
baska islem elemanlarinin ¢iktisina veya harici yollardan gelen giris sinyallerine sahiptir.

Isleme elemanlar1, baglantilarin kuvvetlerini temsil eden agirliklara sahip baglantilar
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yoluyla birbirine baglanir. Bir baglantinin agirligi, bir néronun ¢iktisinin bagka bir ndron
tizerindeki etkisini belirler. Bir sinir agindaki uzun siireli bellegin bir parcasi olarak
diistiniilebilir.

Yapay sinir aglar1 ise hem veri madenciligi kapsaminda siniflandirma, kiimeleme,
orlintii tanima maksadiyla kullanilmakta hem de dagitim ve rotalama optimizasyon
problemlerinin ¢6ziimii i¢in kullanilmaktadir. Rotalama optimizasyonu i¢in yapay sinir
aglar1 yontemi ilk defa Hopfield ve Tank (1985), tarafindan gezin satict problemine
uygulanmistir. Bu yontem Ozellikle kiiciik boyutlu c¢alismalarda ¢ok iyi sonug
vermesinden Otiirli atdlye tipi ¢izelgeleme problemlerinde de basta Foo ve Takefuji

(1988), Agarwal vd. (2006) olmak iizere bir¢ok ¢alismaci tarafindan kullanilmaistir.

3.2.6. NoroGenetik Algoritma

Norogenetik algoritma, Genetik algoritmalar (GA) ve yapay sinir ag1 (YSA)
yaklagimlariin karigimi olan bir yaklasimdir. Bu melez yaklasimda arama islemi, global
arama i¢in GA tekrarlamalari ve yerel arama i¢in YSA yinelemeleri tizerine kuruludur.
GA ve YSA arama tekrarlamalari, YSA'nin GA havuzundan en iyi ¢6ziimii se¢gmesine ve
¢Oziimiin yerel komsulugu icerisinde yogun bir arastirma yapmasim saglar. Benzer
sekilde, YSA aramayla elde edilen iyi ¢oziimler, GA yinelemelerini kullanarak daha ileri
arama i¢in GA popiilasyonuna dahil edilmistir. Her iki GA ve YSA yaklasimlari bagimsiz
olarak iyi ¢ozlimler tiretmekle birlikte, bu hibrid yaklagimin, ayr1 ayr1 yaklasimlara gore
daha iyi ¢ozlimler sundugunu gozlemlenmistir (Agarwal vd., 2011).

Metasezgisel yontemlerin kullaniminda karsilagilan en biiylik zorluk, genellikle
global arama ve yerel arama arasinda iyi bir denge gelistirilmesinde ortaya ¢ikmaktadir.
Literatiirde hibrid yaklasim olarak gecen NoroGenetik algoritmalar ise GA ve YSA
algoritmalarinin yinelemeleri degistirmekte ve Onceki en iyi yinelemeyi iyilestirmeye
calismaktadir.

NoroGenetik’te birbirinin eksikliklerini tamamlayan iki yap1 mevcuttur. Bunlar
Genetik Algoritma ve Yapay Sinir Aglari’dir. Genetik Algoritma yapis1 geregi global
taramada, YSA ise yerel optimum sonug¢ bulmada etkin olup iki yontem birlestirilerek
daha yiiksek performans saglayan sonuclar bulmak hedeflenir. GA, optimizasyon
probleminin ¢dziimii i¢in {iretecegi rassal baglangi¢ ¢oziimiiniin ardindan tiim operatorleri
ile ytrttiilerek genetik algoritmanin durma kurali ile ulasilan sonug¢ popiilasyonunu

Yapay Sinir Aglari’na vererek probleme nihai bir sonu¢ aranmasini saglar. Bu noktada
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kurulacak olan algoritma, GA temelinde baglatilarak elde ettigi sonucu islemesi,
gelistirmesi ve sonlandirmasi i¢in Yapay Sinir Aglarindan yaralanir.

NoroGenetik algoritmada genetik algoritmalar ve yapay sinir aglar birlikte
kullanilmaktadir. Ilgili yontemlerin avantajlarindan yararlanmak, dezavantajlarmi da
devre dis1 birakmak ve boylelikle daha iyi sonu¢ alinabilecek bir yontem kullanmak
amaglanir.

Son yillarda optimizasyon kavrami isletmelerde planlama, tasarim, ¢izelgeleme
ve maliyetlendirme faaliyetlerinde olduk¢a Onemli bir konuma gelmistir, zira
optimizasyon iglemi kaynaklarin verimli bir sekilde kullanilmasini, zaman tasarrufu ve
{iriin kalitesinin artirilmasmi saglamaktadir. Ozellikle biiyiik boyutlu sistemlerde,
etkinliklerin insan emegi ile optimize edilmesi zor oldugundan, bu tiir islemler
algoritmalar yoluyla bilgisayar programlar1 ile gercgeklestirilebilir. Metasezgisel
algoritmalar glinlimiizde optimizasyon uygulamalar1 icin en etkili sonu¢ veren
yontemlerden biridir. Tavlama Benzetimi, Tabu Arama, Genetik Algoritmalar, Karinca
Kolonisi Optimizasyon Algoritmasit ve Yapay Sinir Aglari uygulamalarda basarisini
kanitlamis metasezgisel yontemlerdir. Kombinatoryal problemlere iyi kalitede ¢oziimler
olusturan bu tekniklerde g¢ogunlukla bir veya birden fazla ¢oziim ele alinip, bu
¢oziimlerden iteratif olarak daha iyi ¢oziim iiretilmektedir. Bu yontemlerde belirlenen
komsuluk yapisi ile bir ¢éziimiin komsu ¢oziimleri gz Oniline alinarak algoritma, bir
arama stratejisi ile ytiriitiilmekte ve belirlenen bir durdurma kriteri ile siire¢ sonlandirilip,
tiretilen ¢oziim kullanicitya sunulmaktadir.

Ara¢ Rotalama Problemi, isletmelerde o6zellikle dagitim kanallarinda rota
planlarinin yapilmas: sirasinda karsilagilan ve lojistik maliyetlerini 6nemli Olciide
belirleyen, siralama ve gruplamanin yapildigt NP-zor kombinatoryal optimizasyon
problemidir. ARP i¢in en etkili sonuglar veren algoritmalar ise metasezgisel
algoritmalardir. Klasik sezgisel algoritmalara gore islem siiresi daha uzun olsa da hafiza
tabanl algoritmalardan TA ve AH prosediirleri, ARP i¢in en iyl ¢oziimleri bulan
tekniklerdir. Literatiirde ¢ogu metasezgisel yontemin ARP i¢in uygulamasi
bulunmaktadir.

Metasezgisel algoritmalarin, lokal komsuluk tabanli ve populasyon tabanli olmak
tizere iki tliri bulunmaktadir. TA ve TB gibi komsuluk tabanli algoritmalar arama
stirecini bir ¢oziim ile yiirlitmekte ve belirlenen komsuluk yapisi ile mevecut ¢oziimii
tyilestirmeye ¢alismaktadirlar. Bu tiir yontemlerin en 6nemli 6zelligi belirli bir bolgede

yogun bir sekilde arama yaparak, o bolge i¢in lokal optimum noktay1 kisa siirede agiga
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cikarmasidir. Fakat bu yontemler biiyiik problemlerde baslangic ¢oziimiine oldukga bagl
olup, genellikle lokal bir noktaya takilarak uzun siire ¢alistirilsalar dahi iyi ¢oziimler
bulamayabilir. GA ve KKO gibi populasyon tabanli algoritmalar ise ayni1 anda birden
fazla ¢oziimi ele alip, bu ¢oziimlerin Ozelliklerinden faydalanarak yeni ¢oziimler
tiretmektedirler. Popiilasyon tabanli algoritmalar ¢6ziim uzayinda gesitli noktalardan
hareket ederek lokal noktalara takilmadan cesitlendirme stratejisini etkin bir sekilde
kullanmaktadir, fakat biiyiikk boyutlu problemlerde en iyi bilinen ¢oziimlere uzak
¢Ozlimler olusturmalar1 en biiyiik dezavantajlaridir.

Metasezgisel yontemler zor kombinatoryal optimizasyon problemlerinde iyi
sonuglar iiretmek icin dogadan esinlenerek gelistirilmis ileri seviye sezgisel
prosediirlerdir. Metasezgisel yaklasim ¢oziim uzayinda stokastik fakat bilingli bir sekilde
arama yaparak optimum ¢6ziimii bulmaya calisir. Metasezgisel yontemlerin en 6nemli
Ozelligi sadece belli bir tip problem ig¢in degil, tiim kombinatoryal problemlere
uygulanabilir esneklikte olmasidir. Bu sebeple giliniimiiz problemlerine en ¢ok uyan ve

basari elde edecek olan bu yontemdir.
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BOLUM IV

COKLU DEPOLU ARAC ROTALAMA PROBLEMI

Fiziksel dagitim, lojistik sistemlerde, iiretim tesislerinden veya dagitim
merkezlerinden {iriin akisimi tiiketicilerle ulastirma agindan aktaran anahtar
fonksiyonlardan biridir. Ozellikle dagitim endiistrileri icin ¢ok maliyetli bir islevdir.
Yoneylem arastirma literatiiri, bu problemi Ara¢ Rotalama Problemi (ARP) olarak
nitelendirerek ele almistir. ARP, miisterilere bir dizi arag tarafindan hizmet verilecek olan
bir kombinatoryal optimizasyon problemleri sinifina atifta bulunan genel bir isimdir.
Araclar depodan ayrilir, miisterilere agda hizmet eder ve giizergahlarinin
tamamlanmasindan sonra depoya geri gonderilir. Her miisteri belirli bir taleple
tanimlanmistir. Bu problem ilk olarak literatiirde Dantzig ve Ramser (1959) tarafindan
Onerilmistir. O zamandan sonra, ¢ok sayida degisken g6z Oniine alinmistir: bulanik servis
zaman pencereleri, maksimum rota uzunlugu, alma ve teslim etme, geri firarlar, vb.
(Cordeau, Gendreau, Hertz, Laporte, & Sormany, 2005; Juan, Faulin, Ad lanteado,
Grasman, & Montoya Torres, 2009; Lopez-Castro ve Montoya-Torres, 2011; Montoya-
Torres, Alfonso-Lizarazo Gutiérrez-Franco, & Halabi, 2009; Ozfirat ve Ozkarahan, 2010;
Thangiah ve Salhi, 2001). Tedarik zinciri yonetimindeki dagitim sistemlerinin
tasariminda ARP'nin ¢6ziimii ¢cok dnemlidir.

Arag Rotalama Problemi literatiirde sik¢a karsilagilan problem tiirleri arasinda yer
almaktadir. En anlagilabilir tanim olarak ARP bir merkezde bulunan araglarin, talepleri
bilinen miisteri grubuna servis hizmetinde bulunup tekrar merkeze dénmesini ve bunu en
kisa rotalardan yapmaya c¢alismasidir. Bu tanim ilk olarak 1959 yilinda Dantzig ve
Ramser tarafindan tanimlanmis ve bu problem tiirli lizerinde ¢alisilmistir. 1959 yilindan
giiniimiize bu konuyla ilgili yapilan calismalarin sayisi gitgide artmistir. Bunun nedeni
oncelikle bircok sektdrde bu problem tiiriiniin genis bir uygulama alan1 olmasidir. Bu
alanlara Ornek olarak lojistik sektorii, gida sektorii ve saglik sektorii Ornek olarak
verilebilir. Calismalarin sayilarinin artmasinin diger bir nedeni de diinyadaki kit
kaynaklar ve bunlarin en az maliyetle ve en optimum diizeyde dagitiminin saglanmasidir.

ARP literatlirde ¢6zlimii zor problemler olarak tanimlanan NP-Zor (Blazewicz,
Lenstra, & Rinnoy Kan 1983) problemler kategorisinde yer almaktadir ve klasik gezgin
satict modelinin daha kapsamli bir halini ele almaktadir. Bu problem tiirii i¢in 1980’li

yillarda problemin boyutu kiigiik tutulup kesin ¢oziim algoritmalari Onerilmistir. Bu
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algoritmalar dinamik programlamali algoritmalar, dal-sinir algoritmalari, dal-kesim
algoritmalar1 ve fiyat kistasinin da icerisinde bulundugu dal-kesim-fiyat algoritmalaridir.
Ancak problemin boyutu biiyiidiik¢e kesin ¢oziim yontemlerini kullanmak zorlagsmis ve
bu nedenle problem ¢6ziim tiirii olarak sezgisel ve metasezgisel yontemler kullanilmaya
baslanmustir.

Arag Rotalama Problemlerinde en ¢ok atifta bulunulan ve iizerinde en ¢ok ¢alisma
yapilan sezgisel yontem Clarke ve Wright (1964)’in tasarruf algoritmasi sezgisel
yontemidir. Clarke ve Wright (1964)’1n calismasinin yaninda Gillett ve Miller (1974) ve

Renaud ve Boctor (2002) da tarama algoritmasi ¢alismalar1 da biiylik ses getirmistir.

4.1. Onceki Calismalar

ARP ¢o6ziimii icin kullanilan tabu arama, tavlama benzetimi, karinca kolonisi,
genetik algoritmalar, yapay zeka gibi yontemler metasezgisel yontemlerden birkagidir.
Tabu arama algoritmasi literatiirde en iyi ¢coziimler saglayan metasezgisel bir yontem
olarak anilmaktadir (Colak ve Giiler, 2009). Tabu aramasi ve tabu aramasinin cesitli
tiirleriyle ilgili Taillard (1993), Gendreau ve digerleri (1994), Rochat ve Taillard (1995),
Kelly ve Xu (1996), Toth ve Vigo (2003), Brandao (2004), Fu ve digerleri (2005) nin
calismalari mevcuttur. Bu boliimde kisaca bu tiirlere deginilecektir.

Tabu aramasi ilk olarak Glover (1986) tarafindan bagimsiz bi sekilde
gelistirilmistir ve ilk olarak kombinatoryal optimizasyon problemlerinde kullanilmaya
baslanmigtir. Tabu aramasi, Esnek bellek kullanimina dayali yinelemeli arama
yapmaktadir. Yerel minimumlar1 ortadan kaldirip yerel minimumun 6tesi alanlarda da
arama yapabilme 6zelligine sahiptir. Bu nedenle ¢oklu moddaki arama uzayindaki global
minimumu bulabilme 06zelligine sahiptir. Tabu aramasmin yerel en uygunluk
problemlerinin iistesinden gelme siireci her yinelemede en yiiksek ¢6ziimii segen 6l¢iim
fonksiyonuna baglidir. Bu da tabu kisitlamalar1 ve hedef degere sahip anlik ¢ézlimiin, en
yakin komsulugundaki en kabul edilebilir ¢6ziime dogru yol almasi demektir. Olgiim
fonksiyonu en ¢ok gelisim gosteren ya da amac fonksiyonunda en az bozulmaya sahip
hareketi secer. Kabul edilen hareketlerin 6zelliklerini saklamak igin bir tabu listesi
kullanilir, bdylece bu 6zellikler daha sonraki iterasyonlarda tabu olarak belirli hareketleri
siniflandirmak i¢in kullanilabilir. Diger bir deyisle, tabu listesi, mevcut ¢éziimden bir
hareketle hangi ¢coziimlere ulasilabilecegini belirler. Tabu aramada iyilestirmelere yol

acmayan hareketler kabul edildiginden, halihazirda ziyaret edilen coziimlere geri
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doniilebilir. Bu bir dongii probleminin ortaya ¢ikmasina neden olabilir. Tabu listesi bu
problemin iistesinden gelmek icin kullanilmaktadir. Tabu listesini kontrol etmek ve
giincellemek i¢in yasaklama stratejisi olarak adlandirilan bir strateji kullanilir. Yasaklama
stratejisini kullanarak, daha once ziyaret edilen bir yoldan kagiilmakta ve arama alaninin
yeni bolgeleri arastirllmaktadir. Bu algoritma tiirii kisa zamanda ara¢ rotalama
problemlerinde optimum ¢6ziim saglamasi nedeniyle bu problem tiirii i¢in sik kullanilan
bir yontem olmustur (Sahin ve Eroglu, 2014).

Tavlama Benzetimi algoritmasi istatistiksel mekaniklerden tiiretilmistir.
Kirkpatrick ve digerleri (1983), katilarin tavlanmasi ve kombinatoryal optimizasyon
problemlerini ¢6zme problemi arasindaki benzerlige dayanan bir algoritma Onermistir.
Tavlama, bir katiyr 1sitmak ve ardindan kristallesene kadar yavasgca sogutmaktir.
Materyallerdeki atomlar yliksek sicakliklarda yiliksek enerjilere sahiptir ve kendilerini
diizenlemek i¢in daha fazla 6zgiirliige sahiptir. Sicaklik azaldikg¢a, atomik enerjiler azalir.
Sistemin minimum enerjiye sahip oldugu durumda diizenli yapiya sahip bir kristal elde
edilir. Sogutma ¢ok ¢abuk yapilirsa, kristal yapida genis capta diizensizlikler ve kusurlar
goriiliir (www.sistemteknik.com, 2018). Bir kombinatoryal optimizasyon problemi ile
tavlama prosesi arasindaki benzerlikte, kat1 haller optimizasyon probleminin
uygulanabilir ¢éziimlerini temsil eder, durumlarin enerjileri bu ¢éziimlerde hesaplanan
amag¢ fonksiyonun degerlerine karsilik gelir. Minimum enerji durumlari, problem i¢in en
uygun ¢oziime karsilik gelir.

Tavlama Benzetimi Algoritmasi, bir dizi yinelemeden olusur. Her yineleme,
mevcut ¢coziimii rastgele degistirmekten olusur. Komsuluk, iiretim mekanizmasinin
secimi ile tanimlanir. Yeni bir ¢6zliim olusturuldugunda, yeni {iretilen ¢éziimiin mevcut
¢ozlim olarak kabul edilip edilemeyecegine karar vermek i¢in maliyet fonksiyonundaki
ilgili degisiklik hesaplanir. Maliyet fonksiyonundaki degisiklik negatif ise, yeni iiretilen
¢Oziim dogrudan mevcut ¢éziim olarak alinir (Metropolis vd. 1953). Bu yontem ARP
tizerinde Li vd. (2005) tarafindan ¢alisilmistir. Bu yontemin ARP’deki katkisi olusturulan
algoritma uygulamaya konuldugu zaman yerel optimumlardan birini bulup orada takili
kalma ihtimalinin giderek azalmasi ve kiiresel optimuma dogru ilerlemesidir (Keskintiirk,
vd. 2015).

Karinca Kolonisi Optimizasyon (KKO) algoritmasi, karmncalarin yiyecek
kaynaklar1 ararken varsayimsal kolektif davranislarina dayanir. Bu arama sirasinda
karimncalar, yollarini isaretlemek i¢in feromonlari salgilarlar, fakat zamanlabu feromonlar

buharlasirlar. Dogada, en kisa yolu izleyen karincalar yuvaya daha cabuk donerler,
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karmcalarin kullandiklar1 bu kisa yol daha yiiksek bir feromon konsantrasyonuna sahip
oldugundan dolay1 yol iizerinde biraktiklar1 feremonlar diger karincalar tarafindan daha
uzun stire takip edilebilir hale gelir. Bu yiiksek yogunluklu feromonlu yol diger karincalar
icin ¢ekici bir etmendir ve zamanla, koloninin biitiin bireyleri bu en uygun (en kisa)
yoldan gitmeye meyilli olur (Allegrini & Olivieri 2011). Dorigo ve Gambardela (1997),
KKO'nun Gezgin Satict problemi i¢in ¢dziim arayisinin ilk versiyonunu gelistirmistir.
KKO’nun ARP’de kullanilma amac1 karincalar nasil feromon salgilayarak en kisa yoldan
gidiyorlarsa rotalanan araglarin da dogadaki karincalari taklit ederek en az maliyetli ve
en kisa yoldan gidebilme amacini gergeklestirmektir. KKO ile ilgili Gambardella vd.
(1999), Ranzan (2014), Allegrini ve Olivieri (2011), Hemmateenejad vd. (2011), Mullen
vd. (2009) ve Socha vd. (2008) ¢alismalar yapmislardir.

Genetik algoritma (GA), karmasik ¢ok boyutlu arama alaninda global optimal
¢Oziimii bulabilen, Holland (1975) tarafindan icat edilen yonlendirilmis bir rastsal arama
teknigidir. Tepe tirmanis1 gibi geleneksel arama teknikleri genellikle dogrusal olmayan
¢cok modlu fonksiyonlarin optimizasyonunu yapamaz. Bu gibi durumlarda, rasgele bir
arama yontemi gerekebilir. Bununla birlikte, yonlendirilmemis arama teknikleri biiyiik
alanlar i¢in son derece etkisizdir. Genetik algoritmalar, dogal evrim siirecinden esinlenir.
GA’nin kullandig1 operatorler dogal evrim kurallari {izerine modellenmistir. Genetik
operatdrler olarak bilinen bu operatorler, bir popiilasyondaki bireylerin kademe kademe
uyumlulugunu gelistirmek i¢in birka¢ nesil boyunca bireyleri manipiile ederler. Bir
popiilasyondaki bireyler kromozomlara benzetilir ve genellikle ikili say1 dizileri olarak
temsil edilmektedirler. Ug genel genetik operatdr vardir: se¢im, ¢aprazlama ve mutasyon.
Bazen de ek bir ¢ogaltma operatorii, uygulanir. Bu operatdrlerin bazilar1 dogadan ilham
almistir ve literatiirde, bu operatdrlerin birgok versiyonu digerlerinden bagimsiz olarak
bulunabilir. Operatorlerin se¢imi veya tasarimi probleme ve kullanilan temsil semasina
baglhidir. Ornegin, ikili dizeler i¢in tasarlanan islegler, tamsayilarla veya gercek sayilarla
kodlanmis dizelerde dogrudan kullanilamaz. Se¢im prosediiriiniin amaci, uygunluk
degerleri yiiksek olan bireylerin diislik olanlara gore daha fazla kopyasini tiretmektir.
Se¢im prosediiriiniin, aramay1 umut vaat eden bir alana yonlendirmek ve kisa stirede iyi
coziimler bulmak tizerinde onemli bir etkisi vardir (Whitely, 1989). Caprazlama: Bu
islem, GA'y1 dinamik programlama gibi diger algoritmalardan farkli kilan bir iglem olarak
kabul edilir. Bu islem se¢me operasyonu kullanilarak mevcut popiilasyondan segilen iki
mevcut bireyden (ebeveyn) iki yeni birey (¢ocuk) yaratmak i¢in kullanilir. Mutasyon: Bu

prosediirde, popiilasyondaki tiim bireyler bit olarak kontrol edilir ve bit degerleri belirli
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bir orana gore rastgele tersine ¢evrilir. Caprazlamadan farkli olarak, bu tekli bir islemdir.
Yani, bir ¢cocuk dizilimi tek bir ebeveyn diziliminden iiretilir. Mutasyon operatorii,
algoritmay1 yeni alanlar1 aramak icin zorlar. Sonunda, GA'nin kiiresel optimal ¢oz{imii
bulmasina yardimci olur (Pham ve Karaboga, 2000).

GA, genetik operasyonlardan mutasyon yardimiyla yerel bir optimumda tuzaga
diismekten sakinabilir. GA’daki temel fikir segici baski altinda degisen aday ¢oziimlerin
popiilasyonunu olusturmaktir. Bu nedenle, bir ¢oziimler kiimesinin 6zellikleri lizerinde
calistirilan ¢6zlim yaratma mekanizmasina dayali yerel arama olarak adlandirilabilir. GA,
ARP ve bir¢cok zor optimizasyon problemlerine basariyla uygulanmistir. Bu basarinin
temel nedenleri olarak yontemin basitligi, kolay kullanimi1 ve esnekligi gosterilebilir (Ho
vd., 2008). Genetik algoritmayla ilgili Gonzalez ve Fernandez (2000), Machado ve
digerleri (2002), Baker ve Ayechew (2003), calismalar yapmistir.

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), beynin mekanizmasi iizerinde modellenmistir. Teorik
olarak, sinir aglar1 paralel dagilmig bir bilgi islemine sahiptirler ve en dikkat ¢eken
ozellikleri 6rnekler iizerinden 6grenme yetenekleri ve bilesenlerinin giiriiltii ve hasara
karsi toleransli olmalaridir (Kohonen, 1989). Bir sinir agi, diigiimler, birimler, kisa siireli
hafiza elemanlar1 ve noronlar olarak da adlandirilan basit isleme elemanlarinin sayisindan
olusur. Bu dgeler biyolojik noron tizerinde modellenir ve yerel bilgi islem operasyonlari
gerceklestirir. Bir islem elemani, bir ¢iktiya ve kendi ¢iktist olabilecek birkag girdiye,
baska islem elemanlarinin ¢iktisina veya harici yollardan gelen giris sinyallerine sahiptir.
Isleme elemanlar1, baglantilarin kuvvetlerini temsil eden agirliklara sahip baglantilar
yoluyla birbirine baglanir. Bir baglantinin agirligi, bir ndronun ¢iktisinin baska bir néron
tizerindeki etkisini belirler. Bir sinir agindaki uzun siireli bellegin bir parcasi olarak
diistiniilebilir.

Yapay sinir aglar1 ise hem veri madenciligi kapsaminda siniflandirma, kiimeleme,
oriintii tanima maksadiyla kullanilmakta hem de dagitim ve rotalama optimizasyon
problemlerinin ¢oziimii i¢in kullanilmaktadir. Rotalama optimizasyonu i¢in yapay sinir
aglar1 yontemi ilk defa Hopfield ve Tank (1985), tarafindan gezin satici problemine
uygulanmistir. Bu yontem Ozellikle kiiglik boyutlu c¢aligmalarda ¢ok iyi sonug
vermesinden Otiirii atdlye tipi cizelgeleme problemlerinde de basta Foo ve Takefuji
(1988) olmak tizere bir¢cok calismaci tarafindan kullanilmistir.

Formal olarak, klasik ara¢ yonlendirme problemi (ARP), V = {0,1,...,n}'nin
diigiim kiimesini temsil ettigi ve E'nin yay setinin oldugu G (E,V) yonelimli bir grafikle

temsil edilir. Deponun, j = 0 diiglimii oldugu ve miisterilerin j = 1, 2,...,n diigiimleri
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oldugu belirtilmektedir ve her bir miisterinin talebi dj> 0 ile belirtilir. Her bir ark, i'den
node j'ye giden bir rotay1 temsil eder. Her bir C;;> 0'm ark agirligi i diigtimiinden j
diiglimiine gitmenin maliyetine, zamanina hatta mesafesine karsilik gelir. C;;=Cj; ise
simetrik bir ARP’den bahsedilebilir; aksi halde problem asimetriktir. Karmasiklik
acisindan bakildiginda, klasik ARP, NP-hard problemi olarak bilinir. Klasik ARP igin
matematiksel formiilasyonlarin gozden gecirilmesi Laporte (1992) calismasinda
bulunabilir.

Literatiirde, yayinlanmis eserleri klasik ARP olarak (Bodin, 1975; Bodin &
Golden, 1981; Desrochers, Lenstra ve Savelsbergh, 1990; Eksioglu, Volkan ve Reisman,
2009; Laporte, 1992). Liong, Wan, Khairuddin, & Mourad, 2008; Maffioli, 2002), ve
farkli degiskenleri hesaba katarak: Kapasite kisitlit ARP (Baldacci, Toth ve Vigo, 2010;
Cordeau, Laporte, Savelsbergh ve Vigo, 2007; Gendreau, Laporte, & Potvin, 2002;
Laporte & Nobert, 1987; Laporte & Semet, 2002; Toth & Vigo, 2002), heterojen arag
filosuna sahip ARP (Baldacci, Battarra, & Vigo, 2008; Baldacci, Toth ve Vigo, 2007;
Baldacci et al., 2010), zaman pencereli ARP (ZPARP), alma ve teslimatli ARP ve
periyodik ARP (Solomon & Desrosiers, 1988), dinamik ARP (DARP) (Psaraftis, 1995),
Periyodik ARP (PARP) (Mourgaya & Vanderbeck, 2006), Par¢a Teslimatl ara¢ rotalama
problemini (PTARP) (Archetti & Speranza, 2008) inceleyen ¢ok sayida arastirma
yapilmistir. Biitiin bu ¢aligmalar sadece bir depoyu goz 6niinde bulundurur. Tablo 2, ARP
tiirlerinin bir siralamasini sunmaktadir. Bu tiirlerden Coklu depolu arag¢ rotalama diger
tiirlere gore daha realistik bir durumu g6z 6niinde bulundurur (Crevier, Cordeau ve
Laporte, 2007). Dagitim agi, eger miisteriler sadece her depoda belli bir sekilde
kiimelenmigse, birden fazla tekil tek depo ARP'si olarak c¢oziilebilir; Aksi halde,
miisterilerin mevcut ara¢ filosunu kullanarak herhangi bir depodan hizmet verilecegi
yerlerde ¢oklu depo temelli bir yaklagim kullanilmalidir. Bu tezde, birden fazla deponun
ele alindig1 Coklu Depolu Arag Rotalama Problemi (CDARP) olarak bilinen arag
rotalama probleminin tiirli ele alinmaktadir. Klasik ARP modelini ¢6zmek i¢in kullanilan
algoritmanin CDARP'y1 ¢ozmek i¢in uyarlanmasi zordur (Montoya-Torres ve digerleri

2015).
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Tablo 2

Ara¢ Rotalama Tiirleri

Coklu depo Periyodik
CDARP < ARP _— PARP

N \\’b

@
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@;“?’“\Q %‘9’7,0
j 6)/7(‘6*@//
Kapasitg Kisiti
DARP
ZPARP
1 KKARP
be P,
Yy, ©
e <O
0,
4;% % Geri Toplama
%, Doldufma ve
Bosaltma
KZARP GTARP
ATARP

po, Kaynak ve
Vpris Noktasidir

SATARP

Kaynak: Weise ve digerleri, 2010

Renaud, Laporte ve Boctor'a (1996) gore, CDARP su sekilde agiklanabilir. G =
(V, E) bir diyagram olsun, burada V diigim kiimesidir ve E her diigiim ¢iftini baglayan
yay veya kenar kiimesidir. V kiimesi ise, iki alt kiimeye ayrilmistir: Ve = {v1, v2,. .. vn},
hizmet saglanacak miisteri setidir; ve Vqa = {vn + 1, vN + 2,. . . vM}, depo kiimesidir. Her
musteri Vie Ve, negatif olmayan bir talep olan di’ye sahiptir. Her bir yay, C;;olarak temsil
edilen E kiimesine ait bir maliyet, mesafe veya seyahat siiresi ile iligkilidir. Her biri Py
kapasiteli toplam K arag¢ vardir. Problem, bir dizi arag rotasinin belirlenmesini igerir: (i)
her bir ara¢ rotast ayni depoda baglar ve biter, (ii) her miisteriye yalnizca bir arag
tarafindan hizmet verilir, (ii1) her rota i¢in toplam talep arag¢ kapasitesini agsamaz ve (iv)
toplam dagitim maliyeti minimize edilir. Kulkarni ve Bhave'ye (1985) gére, CDARP"in

matematiksel modelinde, i ve j diigtimleri k rotasi tizerinde olmast durumunda Xj j; olarak
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gosterilen ikili karar degiskenlerinin 1'e esit olmasi aksi takdirde X;j’nin 0’a esit

olmasimi gerekir. Alt glizergah eliminasyonundan kaginmak i¢in y; olarak temsil edilen

yardimci degiskenler gereklidir. Bu son referansa gore, model Tablo 3’te sunulmustur.

Tablo 3
Coklu Depolu Arag¢ Rotalama Modeli

Amag Fonksiyonu:

Min T3 B Z;{ CijXiji

Kisitlar:

My Xije=1j=1,..N

2N+M K =1 Xijjg=1i=1,..N

TM X — X0 Xpjie = 0 k=1,....K, h=1,...N+M
TOMQiTEMX e <Pk k=1,..,K

N+ M N+M
i=1 z L Cl]lekSTk k=1,,K
j:

N
v Z 1Xijk <1k=1..,K
j:

N

N+M —

N Xju<1 k=1,.,K
i=1

I<i#j<N ve 1<k<K i¢in yi-yj+(M+N) X;j, <N+M-1
Xijk €10,1) Vijk
I<i#j < M+N-1 igin yi-yj+(M+N) Yy -1 Xiji <M+N-1

ey

2)
3)
“4)
®)

(6)

)

®)

(€))
(10)

(1)

Bu formiilasyonda, (2) ve (3) numarali kisitlar, her bir miisteri yalnizca bir arag

tarafindan bir kere ziyaret edildigini gostermektedir. Rota devamliligi (4) numarali kisitta

belirtilmistir. Arag kapasitesi ve toplam rota maliyeti ile ilgili kisitlar (5) ve (6) numarali

kisitlamalaridir. Ara¢ mevcudiyeti ve hazirda bulunabilirligi (7) ve (8) numarali kisitta

belirtilmistir. Alt glizergdh eliminasyonu (9) numarali kisit tarafindan saglanir. Bu

formiilasyonda, her bir diigiimdeki toplam talebin her bir aracin kapasitesine esit veya

daha az oldugu varsayilmaktadir. Tek depolu ARP'ye benzer sekilde, alt giizergah

eliminasyon kisitlamasi (11) numarali kisittaki gibi daha kompakt bir big¢imde yeniden

yazilabilir.
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CDARP, tek depolu ARP'den daha zor ve sofistikedir. Coklu depolu ARP,
literatiirde ilk olarak Kulkarni ve Bhave (1985), Laporte, Nobert ve Taillefer (1988) ve
Carpaneto, Dell’amico, Fischetti ve Toth (1989) calismalarinda goriilmiistiir. O
zamandan beri, dergilerde, konferanslarda, arastirma raporlarinda, tezlerde ve kitaplarda
bu konuyla ilgili 6nemli miktarda arastirma yaymlanmistir. Yaymlanmis ¢ok sayida
arastirma makalesine ragmen, birden fazla depo ile sadece ara¢ yonlendirme sorununa
adanmis en kapsamli arastirma Montoya-Torres ve digerleri (2015) tarafindan

yapilmustir.

4.2. Amaclarina Gore Coklu Depolu Ara¢c Rotalama Problemi

Coklu depolu ara¢ rotalama Problemleri amaglarina gore Tek amach ve Cok

amagh olmak {izere ikiye ayrilmaktadir.

4.2.1. Tek Amach CDARP

Bu boliim, her biri kullanilan ¢6ziim tiiriine karsilik gelen iic ana boliime
ayrilacaktir: kesin yontem, sezgisel yontem ve metasezgisel yontem. Bu konuyla ilgili ilk

calismalar 1980'lerin sonlarinda yayinlanmaya baslamistir.

4.2.1.1. Kesin Yontemler

19701 yillarda, baz1 eserler birden fazla depo ile mallarin dagitimiyla ilgili bazi
sorunlardan bahsetmisti. Coklu depolu arag¢ rotalama problemi i¢in en uygun ¢oziimi
bulmak i¢in resmi modeller veya prosediirler sunan ilk makale, simetrik CDARP'yi {i¢
kisitla tamsayili dogrusal programlar olarak formiile eden Laporte, Nobert ve Arpin'indir
(1984). Bu yazarlar daha sonra bir LP gevsemesini kullanarak bir dal ve sinir algoritmasi
onerdi. Kulkarni ve Bhave (1985), Laporte ve digerleri. (1988) ve Carpaneto, Dell’amico,
Fischetti ve Toth (1989) da CDARP i¢in kesin yontemler konusunda oncii ¢alismalarda
bulunmuglardir. Kulkarni ve Bhave (1985) tarafindan 6nerilen matematiksel formiilasyon
daha sonra Laporte (1989) tarafindan revize edilmistir. Gliniimiize dogru gelirken,
Baldacci ve Mingozzi (2009), CDARP de dahil olmak iizere c¢esitli ara¢ rotalama
problemlerini ¢6zmek i¢cin matematiksel formiilasyonlar 6nermisler, Nieto Isaza, Lopez
Franco ve Herazo Padilla (2012) ise zamanla heterojen filolu ve zaman pencereli
CDARP'yi ¢6zmek i¢in bir tamsayilt dogrusal program sunmuslardir. Dondo, Mendez ve

Cerda (2003), heterojen ara¢ filosunun bulundugu HFCARP'de rotalama maliyetini en
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aza indirmek i¢in karma-tamsayili dogrusal programlama (KTLP) modelini
onermislerdir. Toplama ve teslimatli ve heterojen filolu yaklasim, Dondo, Méndez ve
Cerda (2008) tarafindan KTLP modeli kullanilarak modellenmistir: bu model sadece
kiiciik boyutlu 6rnekleri ¢ozebilmektedir. Bu nedenle yazarlar tarafindan yerel bir arama
iyilestirme algoritmasi orta ve biiyiik boyutlu 6rnekler i¢in 6nerilmistir. Bu yaklasim daha
sonra HFZPCARP'yi ¢6zmek i¢in Dondo ve Cerda (2009) tarafindan kullanilmstir.

Kek, Cheu ve Meng (2008) calismasi sabit filo ve alma ve teslimli CDARP igin
karma tamsayil1 dogrusal programlama modeli ve bir dal ve sinir prosediirii onermektedir.
Amag fonksiyonu, toplam rota maliyetinin en aza indirilmesidir. Cornillier, Boctor ve
Renaud (2012), heterojen filolu araglarin kullanima hazir oldugu ve toplam net gelirin
maksimizasyonunun amag fonksiyonu olarak belirlendigi, maksimum ve minimum talep
kisitlarinin oldugu bir problem i¢in bir KTLP modeli sunmuglardir. Seth, Klabjan ve
Ferreira (2013), mobil depolar1 olan bir CDARP olarak modellenen uygulama 6rnegi
tizerinde ¢alismiglardir. Bu ¢alismada ag akisli formiilasyona dayali kesin bir algoritma
sunmus ve yinelenen bir tur boliimleme sezgisi onerdiler. Dal ve kesim algoritmalari
Benavent ve Martinez (2013) ve Braekers, Caris ve Jenssens (2014) tarafindan
onermislerdir. CDARP 'nin diger yapilar1 kesin algoritmalarla incelenmistir. Ornegin,
Contardo ve Martinelli (2014), rota uzunlugu kisitlamalar1 olan CDARP'yi
incelemislerdir; Ray, Soeanu, Berger ve Debbabi (2014), boliinmiis teslimatli versiyonu
modellemistir; Li, Li ve Pardalos (2016), CDARP i¢in paylasimli depolar ve zaman
pencereleri ile ilgili bir tamsay1 programlama modeli 6nermistir; ve Adelzadeh, Asi ve
Koosha (2014), bulanik zaman pencereli ve heterojen ara¢ filolu CDARP i¢in
matematiksel bir model ve bulanik tabanl bir sezgisel onermistir.

4.2.1.2. Kullanilan Sezgisel Coziim Yontemleri

CDARP'nin NP-zorlugu nedeniyle, literatiirde sayica fazla sezgisel algoritma
onerilmistir. CDARP’nin farkl: tiirleriyle ilgili birgok ¢alisma mevcuttur. Ik ¢alismalar
1990'larda, kapasite kisith problemleri ¢ozmek i¢in yaymlanmistir. Min, Current ve
Schilling (1992) CDARP'nin geri tasimali (backhaul) versiyonunu incelemis ve
problemin ayristirtlmasina dayanan bir sezgisel prosediir 6nermistir. Hadjiconstantinou
ve Baldacci (1998) bakim hizmeti veren bir sirketten alinan bir ger¢cek yasam problemini
ele almistir. Problemlerinde, her bir depo tarafindan hizmet verilen cografi alanlarin
sinirlarini, her giin ziyaret edilen miisterilerin listesini ve depoya bagli 6nleyici bakim

hizmeti veren mobil ekiplerin izledigi rotalar1 belirlemeye calismislardir. Amaglari,
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ziyaretlerin siklig1, hizmet siiresi gereksinimleri, belirli giinlerde ziyaret edilmesine dair
musterilerin tercihleri ve diger rotalama kisitlarina bagli olarak minimum isletim
maliyetinde gelismis miisteri hizmetleri sunmaktir. Bu durum, periyodik varyant
kullanilarak ¢oziilmiistiir. CDPARP i¢in bes seviyeli bir sezgiselin onerilmistir: birinci ve
ikinci seviyeler, hizmet alanlarini ve hizmet giinlerine (periyodik ARP) karar verirken;
Uciincii seviye her giin i¢in ARP'yi ¢ozer; dordiincii seviye her bir rota igin bir gezgin
satic1 problemini ¢ozer ve besinci seviye rotalarin optimizasyonu i¢in calisir.

Salhi ve Sari (1997) ‘‘cok seviyeli biitlinlesik sezgisel’” olarak adlandirilan bir
sezgisel yontem Onermislerdir. Bu sezgisel yontem, o zamanlar literatiirde bilinen en iyi
sonuclarla ayni derecede iyi sonuglara cok daha kisa bir hesaplama siiresiyle
ulagsmistir(dnceki en iyi sonuglara ulasmada gecen siirenin % 5- % 10 kadar bir siirede).
Bu sezgisel ayn1 zamanda heterojen filo ile ilgili problem iizerinde de test edilmistir. Salhi
ve Nagy (1999), yonlendirme maliyetini en aza indirgemek icin bir ekleme temelli
sezgisel Onermistir. Daha sonra, bu yazarlar (Nagy ve Salhi, 2005) da toplama ve
teslimatlar (ATCDARP) ile ilgili sorunu incelemislerdir. Onlarin yaklasimi, ekleme
kavramini 6nlemekte ve toplamalar1 ve teslimatlar1 entegre bir sekilde ele alan bir
prosediir uygulamaktadir. Bu prosediir ilk olarak ARP'ye bir ¢6ziim bulmakta daha sonra
bu ¢oziimii ATARP i¢in uygun hale getirecek sekilde degistirmekte ve sonunda ¢oklu
depo durumu i¢in de uygun olmasii saglamaktadir. Jin, Guo, Wang ve Lim (2004),
CDARP'yi bir ikili programlama modeli olarak belirlemislerdir. Burada iki ¢6ziim
metodu sunulmustur. Birincisi, problemi iki bagimsiz alt probleme ayristiran ve ¢ozen iki
asamal1 bir yaklasimdir: atama ve rotalama. Onerilen ikinci yaklagim, hem atama hem de
rotalama problemlerini biitlinlesik bir sekilde ele alir. Yapilan degerlendirmede tek
asamali algoritmanin iki agamali1 olana gore ¢cok daha iyi sonuglara ulastigini géstermistir.

Heterojen filosunun bulundugu HFCDARP caligmasi, Salhi ve Sari (1997)
tarafindan sunuldugundan beri arastirmacilarin dikkatini ¢ekmistir. Irnich (2000),
heterojen filo ve alma ve teslimli CDARP icin maliyet en aza indirgemek i¢in siitun
olusturma ve dal ve fiyat algoritmasi ile birlestirilmis bir sezgisel seti dnermistir. Dondo
ve Cerda (2007), lic asamal1 bir sezgiselin yan1 sira bir KTLP modelini 6nermislerdir.
Once, diigiim kiimelemesi igin bir &n islem asamas1 gergeklestirmis ve daha biitiinlesik
bir kiimeleme tabanli KTLP problem formiilasyonu gelistirilmistir. 2007 yili ve
oncesinde literatiirde bir¢ok makale yaymlanmistir ve ¢oziim yaklagimlari i¢in oncelikle
meta-sezgisel algoritmalara odaklanilmigtir. Bu nedenle, meta sezgiseller alt boliimlerde

daha ayrintili ele alinacaktir.
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Periyodik CDARP ile ilgili literatiirde ¢6zlim yaklagimi olarak sezgisel algoritma
cok fazla kullanilmamigtir. Kullanilan birka¢ makale Sadece Hadjiconstantinou ve
Baldacci (1998), Vianna, Ochi ve Drummond (1999), Yang ve Chu (2000), Maischberger
ve Cordeau (2011) ve Maya, Sorensen ve Goos (2012) calismalaridir. Zaman pencereleri
ile ilgili Chiu, Lee ve Chang (2006) tarafinda problem iki agamali bir sezgisel metod
sunulmustur. Literatlirdeki diger ¢aligmalarin aksine, bu yazarlar bekleme siiresini amag
fonksiyonu olarak ele almislardir. Sonuglar, problemi dar zaman pencereleriyle
cOzlimlerken bekleme siiresinin, toplam dagitim siiresi ve kullanilan araglarin sayisi
tizerinde 6nemli bir etkiye sahip oldugunu gostermektedir.

Tsirimpas, Tatarakis, Minis ve Kyriakidis (2007), sinirli kapasiteye, ¢oklu iiriine
ve birden fazla depo geri doniisiine sahip olan tek bir aracin durumunu ele almistir.
Calismalarinda miisteriye yapilan ziyaretler onceden tanimlanmistir. Céziim igin
optimuma yakin rotalama belirlenebilmesi icin uygun bir dinamik programlama
algoritmasi1 gelistirmislerdir. CDARP ve Boliinmiis Teslimatli (split delivery) ARP
(BTARP) kombinasyonundan olusan CDBTARP yaratmislardir. Gulczynski, Golden ve
Wasil'in (2011) galismasi, tamsayili programlamaya dayanan bir sezgisel gelistirimi
tizerinedir. Bu ¢alismanin amaci, farkli ve ayni1 depolarda bulunan araglara, araglar arasi
boliinmiis teslimatlar saglayarak katedilen mesafenin azaltilmasina karar vermektir.
(CDKKBTARP) ile ¢oklu depo kapasite kisitli arag rotalama problemi Liu, Jiang, Fung,
Chen ve Liu (2010) tarafindan incelenmistir. Calismalarinda grafik modele dayanan bir
matematik model Onerilmistir. Amag, bos aracin hareketlerinin en aza indirilmesidir.

Biiytik 6lcekli 6rnekleri ¢6zmek i¢in aggdzlii bir algoritma da 6nerilmektedir.

4.2.1.3. Metasezgiseller

Tek amagli CDARP'yi diger NP-zor kombinatoryal optimizasyon problemlerini
etkin bir sekilde ¢ozmek adina bir¢ok arastirmaci tarafindan metasezgisel prosediirler
kullanilmustir. 11k metasezgiselci, Renaud, Laporte ve digerleri (1996) CDARP'yi arag
kapasiteleri ve maksimum gilizergadh siireleri kisitlamalar1 ile inceler (6rnegin bir
giizergahin siiresi aracin maksimum ¢aligma stiresini gegemez). Optimize edilmek istenen
amag, toplam operasyonel maliyettir. Bu yazarlar, ¢6ziim icin, Renaud, Boctor ve
Laporte'nin (1996b) gelistirilmis Petal sezgiselini kullanarak olusturulan bir Tabu Arama
algoritmas1 onermislerdir. Yapilan calismalar genel olarak klasik Christofides ve Eilon

(1969) ve Gillett ve Johnson (1976) ornekleri kullanilarak gergeklestirilmistir. Daha
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sonra, Cordeau, Gendreau ve Laporte (1997), CDARP igin rastsal olarak bir ¢6ziim
olusturan Tabu Arama algoritmasi 6nermislerdir. Ayni zamanda bu ¢6ziim periyodik arag
rotalama problemini ¢dzmek i¢in de kullanilmistir. Tiiziin ve Burke (1999) ise ayni
problem i¢in amaci toplam rotalama maliyetini minimize edecek bir Tabu Arama (TA)
yontemi Onermistir. Cordeau, Laporte ve Mercier (2001) ise sonrasinda arag sayisini
minimize etmeyi amaglayan bir TA yontemi onermislerdir. Gergek endiistriyel hayata
yaklasan c¢alismay1 ise Parthanadee ve Logendran (2006) yapmustir. Problemlerinde
depolar bagimsizdir ve sadece kendi bolgeleri i¢erisinde calismaktadir. Distribiitorler, bu
sekilde miisterilerin taleplerini ayn1 bolge igerisinde daha fazla malzeme barindiran diger
depolardan karsilayabilir. Parthanadee ve Logendran (2006) farkl: iiriinlere sahip, ¢oklu
depolu periyodik dagitim problemi i¢in karma tamsayili dogrusal programlama modeli
onermis ve ii¢ farkli uzun siireli bellek kullanimli Tabu Arama sezgiseli sunmusturlar.
Sonuglar, ozellikle biiylik boyutlu problemler i¢cin depolar arasinda birbirine bagl
operasyonlarin bagimsiz operasyonlara gére maliyetlerde 6nemli tasarruflar sagladigini
ortaya koymustur. Escobar, Linfati, Toth ve Baldoquin (2014) ise, toplam katedilen arag
mesafelerini en aza indirmek i¢in Graniiler Tabu Arama algoritmasi uygulamislardir.

[k genetik algoritmalar toplam seyahat mesafesinin en aza indirilmesi problemi
icin ilk olarak Filipec, Skrlec ve Krajcar (1997), sonrasinda Salhi, Thangiah ve Rahman
(1998), Skok, Skrlec ve Krajcar (2000) ve Skok, Skrlec ve Krajcar (2001) tarafindan
Onerilmistir. Vianna ve arkadaslari (1999) tarafindan toplam maliyeti en aza indirmek i¢in
yerel arama sezgiseliyle birlestirilen evrimsel bir algoritma (paralel genetik algoritma)
onerilmistir. Thangiah ve Salhi (2001), miisterilerin kiimelerini tanimlamak i¢in genetik
algoritmalarin kullanilmasini 6nermisler ve daha sonra, gezgin satici problemini (GSP)
kullanarak rotalar1 belirlemislerdir. Bu yaklasim Genetik Kiimeleme (GenClust) olarak
adlandirilir. Cozlimler sonunda, Salhi ve Sari'nin (1997) optimizasyon sonrasi prosediirii
kullanilarak optimize edilmistir. Yiicenur ve Demirel (2011a), klasik CDARP i¢in
geometrik sekil tabanli genetik kiimeleme algoritmasini dnermislerdir. Yontemlerini en
yakin komsuluk algoritmasi ile karsilastirmislardir. Yaptiklari ¢alisma, kendi yazdiklari
algoritmanin her bir miisterinin kiimelerdeki her bir depoya uzakliklar1 agisindan daha iyi
bir kiimeleme performansini daha az bir hesaplama siiresiyle sagladigini gostermistir.
Gendreau, Potvin, Bridumlaysy, Hasle ve Lekketangen (2008) tarafindan yapilan
arastirmada, ARP'nin ¢esitli varyantlarini ¢6zmek i¢in meta sezgisellerin uygulanmasina
odaklanilip, ¢oklu depo probleminin kisa bir revizyonu sunulmustur. Bunun yaninda

CDARP ve PARP arasindaki esdegerlilik de analiz edilmistir. Burada sunulan meta-
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sezgiseller arasinda, Genetik Algoritmalarin (Filipec, Skrlec, & Krajcar, 2000), sabit arag
filolar1 i¢in Benzetimli Tavlama (Lim & Zhu, 2006) ve Tabu Aramasinin (Angelelli ve
Speranza, 2002) kullanimi vurgulanmistir. Meta sezgiselleri oneren diger calismalar
(Chao, Golden, & Wasil, 1993 ve Chen, Takama, ve Hirota, 2000) tarafindan yapilmistir.

Problemlerin en ¢ok calisilan tiirii kapasite kisithh CDARP olmustur. Literatiirde
Onerilen metasezgiseller arasinda, Wu, Low ve Bai (2002) ve Lim ve Zhu (2006)nun
Benzetimli Tavlama, Polacek, Hartl, Doerner ve Reimann (2005) ve Polacek, Benkner,
Doerner ve Hartl (2008) tarafindan 6nerilen Degisken Komsuluk Arama prosediirii, Lim
ve Wang (2005), Aras, Aksen ve Tekin (2011) ve Maischberger ve Cordeau (2011)'nun
Tabu Arama algoritmalar1 vurgulanmistir. Bu problem tiirii i¢in ayni sekilde Bae, Hwang,
Cho ve Goan (2007), Vidal, Crainic, Gendreau, Lahrichi ve Rei (2010) ¢alismalarinda da
gosterildigi gibi, Genetik Algoritmalar Onerilmistir. Tiim bu ¢aligmalar Aras ve
arkadaglarinin (2011) ¢aligmalar1 hari¢ toplam yol mesafesi veya maliyetinin en aza
indirilmesini amaglamaktadir. Aras ve digerleri (2011), calismalarinda ara¢ kullanim
oraninin maksimize etmeyi hedeflemislerdir. Bu ¢alismalarinda amacin bir firmanin
bayilerinden kullanilmis dayanikli esyalar1 toplamak olan tersine lojistik probleminden
esinlenmiglerdir. Problemleri segigci CDARP olarak anilir. Tabu Arama prosediiriine ek
olarak, yazarlar iki karigik tamsayili dogrusal programlama (KTLP) modelini de formiile
etmistir.

GRASP (acgozlii rastsal uyarlanabilir arama islemler) gibi diger metasezgiseller
Villegas, Prins, Prodhon, Medaglia ve Velasco (2010) ve Maya ve digerleri (2012)'nin
caligmalarinda mevcuttur. Sirasiyla rota maliyetini ve mesafeyi en aza indirgemektedir.
Ozyurt ve Aksen (2007), depo konumu belirleme ve arag rotalama problemini Lagrangian
gevsemesi (LG) ve Tabu Arama (TA) tabanli bir melez yaklasim kullanarak ¢ozmiistiir.
Bu metodla, Tiiziin ve Burke (1999)'nin 6nermis oldugu 6rnekler seti i¢in bulunan en iyi
sonuglart gelistirmislerdir. Matos ve Oliveira (2004) Portekiz, Viseu kentinde 202
yerlesimden olusan atik toplama sisteminden alinan bir vaka ¢alismasi sunmuslardir.
Calismalarinda Karinca Kolonisi Optimizasyonu (KKO) algoritmasit Onermis ve
literatlirdeki diger metodlarla sonuclarini karsilastirmislardir.

Heterojen filo ve c¢oklu depolu ara¢ rotalama problem (HFCDARP) tiirii i¢in
metasezgisellerin tasarimina odaklanan cok miktarda sezgisel algoritma Onerilmistir.
Bunlara birkag drnek olarak toplam dolasilan mesafeyi minimize eden hibrid genetik
algoritma kullanimini 6neren Jeon, Leep ve Shim (2007) ve ¢aligmalarin1 Tabu Arama

prosediiriiyle gerceklestiren Flisberg, Lidén ve Ronnqvist (2009) verilebilir. Onerilen
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algoritmalar arasinda Tavlama Benzetimi (TB) kullanan Wu ve digerleri (2002) de vardir.
Kendileri Tavlama Benzetimi ve Tabu Arama yontemlerini birlestirerek heterojen filolu
rotalama problemini ¢ozmiislerdir. Problemlerinde, depolarin yeri, araglarin giizergahlari
ve miisteri atama problemleri es zamanli olarak ¢oziiliir. Coklu depolu zaman pencereli
heterojen arag rotalama problemi (CDZPHARP) ise, problemlerinde en diisiik maliyetli
uygulanabilir ¢dziimii bulmak i¢in komsuluk arastiran KTLP ve Yerel Arama lyilestirme
Algoritmasini 6neren Dondo ve Cerda (2009) tarafindan incelenmistir.

CDARP probleminde zaman pencerelerini dikkate alan ¢alismalar da yapilmistir.
Literatlirde rotalama problemini zaman pencereleri acisindan ele alan ilk metasezgisel
calisma Cordeau ve digerleri (2001)'ne aittir ve amag¢ fonksiyonlar1 ara¢ sayilarinin
minimize edilmesidir. Polacek, Hartl, Doerner ve Reimann (2005) ise CDARP i¢in zaman
pencereleri ve sabit ara¢ dagitimi i¢in Degisken Komsuluk Arama (DKA) algoritmasini
onermislerdir. Bu problem ayni1 zamanda Lim ve Wang (2005) tarafindan her depoda tam
olarak bir ara¢ bulundurma 6zelligi ile incelenmistir. Jin, Mitsuo ve Hiroshi (2005), Yang
(2008), Ghoseiri ve Ghannadpour (2010) ve Samanta ve Jha (2011), CDZPARP i¢in
Genetik Algoritmalarini, Pisinger ve Ropke (2007) ise, rotalama maliyetini en aza
indirgeyecek Uyarlanabilir Genis Komsuluk Aramast (UGKA) prosediiriinii
onermislerdir. Ting ve Chen (2009) ¢oklu karinca kolonisi sistemlerini (KKS) ve
Benzetimli Tavlamay1 (BA) birlestiren bir hibrit algoritma sunmustur. Wang, Zhang ve
Wang (2011), baslangi¢ ¢6zlimiinii olusturma asamasinda miisterileri boliistiirmek i¢in
BT'yi Degisken Komsuluk Arama algoritmasi ve kiimeleme algoritmasiyla birlestirirken
Zarandi, Hemmati ve Davari (2011), BT metodunu rotalama maliyetini en aza indirgemek
icin kullanmislardir. Coklu depolu zaman pencereli heterojen arag¢ rotalama problemi
(CDZPHARP) icin Bettinelli, Ceselli ve Righini (2011) tarafindan ise dal-kesme ve fiyat
algoritmas1 Onerilmistir. Yapilan hesaplamalarda bu algoritmanin yerel arama
sezgiselleriyle karsilastirildiginda daha rekabet¢i oldugunu gostermistir.

Coklu Depolu Boliinmiis Teslimatli Ara¢ Rotalama Problemiyle (CDBTARP) ya
da Coklu Depolu Toplama ve Teslimatli Ara¢ Rotalama Problemi (CDTTARP) tiirleri
literatiirde diger tiirlere gore daha az yazar tarafindan dikkate alinmistir. Wasner ve
Zapfel'in (2004) calismasi, Avusturya'daki posta, parsel ve parca mal servis saglayicisi
uygulamasiyla ilgilidir. CDTTARP modeli kullanilan bu problemde depo ve aktarma
merkezlerinin sayis1 ve yerlestirilmesi kararinin verilmesi amaglanmis bunun yaninda
miisteri atama problemine de deginilmistir. Yazarlar problemleri igin yerel bir arama

sezgiseli gelistirmislerdir. Ger¢ek yasam problemi ¢oziildiigiinden, maksimum rota
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uzunlugunu goéz Oniinde bulundurularak iilkenin topografyasini hesaba katacak ek
ozellikler algoritmaya eklenmistir. Karar destek sistemi, ¢esitli milyonlarca degisken ve
kisitlamalarla dolu olan biiyiik 6lgekli 6rneklerin ¢oziimiine izin vermistir. Pisinger ve
Ropke (2007), zaman pencereleri ve ara¢ kapasite kisitiyla birlikte CDATARP'yi
incelemiglerdir. Bu yazarlar, toplam rotalama maliyetini en aza indirmek i¢in
Uyarlanabilir Genig Komsuluk Aramasi'n1 6nermiglerdir. Flisberg, Lidén ve Ronnqvist
(2009) toplamal1 ve boliinmiis teslimatli probleme ek olarak heterojen arag filosu ve
zaman pencereleri kisitlari da eklemislerdir. Calismalarini Isvec'teki bir orman sirketi
tizerine yapmislardir. Schmid, Doerner, Hartl ve Salazar-Gonzalez (2010), beton
endistrisindeki firmalardan esinlenerek gergekei bir vaka {izerinde ¢aligmiglar ve alma ve
teslimathi problemlerindeki rotalama maliyetini en aza indirmek i¢in karma tam sayili
dogrusal programlama ve Degisken Komsuluk Arama metodlarin1 kullanmislardir.
Mirabi, Fatemi Ghomi ve Jolai (2010), araclarin teslimat yaparkenki siirelerini en aza
indirme sorununu ¢ozmislerdir. Her biri yapici sezgisel arama ve gelistirme
tekniklerinden her birini birlestiren ii¢ hibrid sezgiseli karsilagtirmislardir. Gelistirme
teknikleri olarak deterministik, stokastik ve tavlama benzetimi yOntemlerini
kullanmisglardir.

Crevier ve digerleri (2007), araglarin yollarinin yenilenebilecegi gilizergahlar
boyunca ara bolge depolarin bulundugu bir CDARP'yi dikkate almistir. Bu
problemlerinde, Kanada'nin Montreal sehrinde gercek hayattaki bir uygulamadan ilham
almislardir. Uyarlanabilir bellek, tabu arama ve tamsay1 programlamay birlestiren bir
sezgisel onermislerdir. Modelledikleri uygulama, araclarin ayni1 depoda baslayan veya
bitebilen ya da iki depoyu miisterilere mallar1 teslim etmek ve araclarin kapasitelerini
arttirmak i¢in birbirine baglayan rotalara atamasina izin verir. Zhen ve Zhang (2009) da
bu probleme benzer bir problemi iizerinde ¢aligmislar ve ve Uyarlanabilir bellek, alt
problemlerin ¢6zliimii i¢in tabu arama ve tamsay1 programlamayi birlestiren bir sezgisel
onermislerdir. CDARP'nin bir bagka tiirlinii Zarandi ve arkadaslar1 (2011) ¢alismislardir.
Caligmalarinda, depolarin konumlarinin yani sira araclarin  giizergahlarinin  da
tanimlanmas1 gereken ¢oklu depolu Kapasiteli Konum Rotalama Probleminin (KKRP)
bulanik versiyonunu incelemislerdir. Her miisterinin talebini karsilamak i¢in diiglimler
arasindaki bulanmik seyahat siireleri ve zaman penceresi dikkate almir. Igerisine
simiilasyon gdmiilmiis Tavlama Benzetimi (TB) modeli 6nerilmistir. Model standart veri

setleri kullanilarak test edilmistir.
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Metasezgisellerin performansini iyilestirmenin en iyi yolu, iyi baslangig
¢Oziimlerinin iiretilmesidir. Ho, Ho, Ji ve Lau (2008), baslangi¢ ¢6ziimii olusturmak igin
diger arac rotalama problemleri i¢in yaygin olarak kullanilan (Juan ve digerleri, 2009)
tinlii Clarke & Wright Savings (C & WS) algoritmasinin (Clarke & Wright, 1964)
kullanimin1 6nermisglerdir. Coziim yaratilir yaratilmaz En Yakin Komsuluk (EK)
sezgiseli, bu ¢oziimii gelistirmek icin kullanilmistir. Ik ¢Oziimlerin rastsal
olusturulmasina kiyasla, bu hibrid C & WS + NN yaklasiminin toplam teslim siiresi ile
ilgili ¢alismalar daha iyi sonuglar verdigini gostermistir. Li ve Liu (2008), rotalarin
yiirlitiilmesi sirasinda ¢oklu depolu acik arag rotalama problemini yenilemeler ile ele
almistir. Karinca Kolonisi Optimizasyonu ¢oziim prosediiriiyle birlikte bir model
onermislerdir. Karinca Kolonisi Optimizasyonu paradigmasinin diger uygulamasini bir
aracin en uzun seyahat mesafesini en aza indirgemeyi hedefleyen CDARP'yi ¢alisan
Wang (2013) ve Narasimha, Kivelevitch, Sharma ve Kumar (2013)'in ¢alismalarinda
gorebiliriz.

Vidal ve dig. (2010, 2014), icerisinde CDARP, PARP ve kapasite kisitli araglar
ve kisith rota stireli CDPARP bulunan ara¢ rotalama problemleri ailesini ¢ozmek igin
genel bir ¢er¢eve onermistir. Calismalarindaki meta sezgiseller, niifus tabanli evrimsel
arastirmaya dayanan popiilasyonun genisliginin incelemesini, komsuluk arama temelli
prosediirlerin agresif iyilestirme yeteneklerini ve gelismis niifus cesitliligi yonetim
stratejilerini birlestirir. Bu metasezgisellerle yapilan caligmalarinda en iyi bilinen
¢oziimleri ve hatta bu lic problemli durumlar i¢in elde edilen optimal degerleri
gelistirdiler. Son yillarda CDARP iizerine yapilan arastirmalarda, degisken komsuluk
arama (DKA) algoritmasinin birgok degisik tiirdeki problemin ¢dziimii i¢in kullanildigt
gbzlemlenmistir (Kuo & Wang, 2012; Salhi, Imran, & Wassan, 2014; Xu ve Jiang, 2014;
Xu, Wang ve Yang, 2012). CDARP'in gercekc¢i bir uygulamasi Hirsch, Schroeder,
Maggiar ve Dolinskaya (2014) tarafindan gemi rotalamasi lizerinde yapilmstir.
Calismalarinda, GRASP (A¢gozlii Rastsal Uyarlanabilir Arama Islemleri) de dahil olmak
tizere ¢esitli sezgisellerin uygulanmasini dnermiglerdir.

Son zamanlarda, hibrid meta sezgisel algoritmalarin kullanimi popiilerlik
kazanmustir. Liu ve Yu (2013), heterojen filolu araglarin bulundugu bir sistemdeki bir
aracin maksimum dolagim mesafesini en aza indirgemek icin hibridize edilmis bir genetik
algoritma - karica kolonisi optimizasyon prosediiriinii sunmuslardir. Liu (2013), genetik
algoritma, ar1 koloni optimizasyonu ve tavlama benzetimini klasik CDARP'yi ¢6zmek

icin eslestirmeyi onermistir. Rahimi-Vahed, Crainic, Gendreau ve Rei (2013), kapasiteli
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ve rota stire kisit1 olan CDARP i¢in yeniden baglanti yolunu kullanmiglardir. Vidal,
Crainic, Gendreau ve Prins (2014), sinirsiz arag¢ filosuna sahip klasik CDARP igin
yinelenen yerel aramali hibrid bir genetik algoritma oOnermistir ve dinamik bir
programlama sunmuslardir. Subramanian, Uchoa ve Ochi (2013), CDARP ve karisik
alma ve teslimatlar iceren CDARP i¢in bir meta sezgisel bir metod Onermislerdir.
Onerilerindeki algoritmalar1 yenilenen yerel aramaya dayalidir ve rekabetgi ¢oziimler
elde etmek icin set boliimlendirme modelinden faydalanir. Sitek, Wikarek ve
Grzybowska (2014), cok basamakli kapasiteli ara¢ rotalama problemi i¢in karma
tamsayilt lineer programlama (KTLP) modeli ve Kisit Programlamasi (KP), ile

birlestirilmis coklu etmen sistemi sunmusglardir.

4.2.2. Cok Amach CDARP

Isletmelerde bulunan gercek lojistik problemlerinin énemli bir 6zelligi, karar
vericilerin siklikla birden fazla amagla es zamanl olarak ilgilenmeleri gerektigidir. Bu
amagclar bazen ¢eliskilidir (6rnegin, ara¢ sayisini en aza indirgemek ve hizmet seviyesini
en iist diizeye ¢ikarmak). Literatiirde, cok amagi CDARP iizerinde ¢alisma yapan ¢ok az
makale bulunmaktadir.

Lin ve Kwok'un (2005) c¢aligsmasi, araglarin birden fazla kullanimi ile lokasyon
rotalama problemi (LRP) olarak adlandirilan CDARP'in gercekci bir 6zel durumunu
inceler. Bu problemde, depo yerlerinin, araglarin rotalamasinin ve araglara rotalarin
atanmasina iliskin kararlar es zamanli olarak ele alinmaktadir. Tabu arama ve benzetimli
tavlama prosediirleri, rastsal olusturulmus ve gercek veriler lizerinde tasarlanmis ve test
edilmistir. Amaglanan toplam operasyonel maliyetin ve arag¢ ylikiiniin dengesinin en aza
indirilmesidir. Araglara rotalarin atanmasi i¢in es zamanli ve sirali yontemler test edilir.
Sonuglar, rotalarin kapasite kisith oldugu, ancak zaman boyutunda olmadigi
problemlerdeki es zamanli versiyonlarmn, sirali siiriimlere gore avantajli oldugunu
gostermektedir. Es zamanli versiyonlar, dominant olmayan ¢oziimler iiretmede sirali
versiyonlara gore daha etkilidir.

Bos veya yiiklii konteynerlerin tasinmasiyla olusan gercek hayat ulagtirma
problemi Tan, Chew ve Lee (2006) tarafindan incelenmistir. Problemi kamyon ve romork
araci rotalama problemi (KRARP) olarak adlandirilmis olsa da bu problem CDARP'nin
bir tiri ile ilgilidir. KRARP'ye yonelik ¢oziim, zaman pencereleri ve romorklarin

misaitligi kosuluyla islerin minimum rotalama mesafesi ve ara¢ sayisiyla tamamlanmasi
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icin eksiksiz bir rotalama programi bulmaktan ibarettir. Yazarlar, cok amacli olan bu
problemi, 6zellestirilmis genetik operatorler, degisken uzunlukta temsil ve yerel arama
sezgiselleriyle olusturulmus hibrid ve ¢ok amagh evrimsel bir algoritma kullanarak
¢Oziimlemislerdir. Lau, Tang, Ho ve Chan (2009), ¢alismalarinda seyahat siiresinin bir
kisitlama olmadig1, ancak toplam dolasim mesafesi ile birlikte optimize edilecek bir amag
fonksiyonu oldugu ¢ok amagli bir model diisiinmiislerdir. Onerilen ¢dziim: bulanik
mantik esliginde, dominant olmayan siralamali genetik algoritma olarak adlandirilan
melez bir meta sezgiseldir. C6zlim prosediirli, mutasyon ve ¢aprazlama olasiliklarini
dinamik olarak ayarlamak i¢in bulanik mantik kullanir. Algoritma, iyi bilinen
algoritmalardan, dominant olmayan siralama genetik algoritmalar, bulanik mantikla ve
bulanik mantik olmaksizin giiclii evrimsel pareto algoritmasi ve bulanik mantikla ve
bulanik mantik olmaksizin micro genetik algoritmayla ile karsilastirilir. Deneyler,
Onerilen bulanik mantik esliginde, dominant olmayan siralamali genetik algoritma
prosediiriiniin diger prosediirleri geride biraktigini gostermistir. Bu teknik, toplam
dolasim mesafesine bagli maliyeti ve toplam dolasim siiresine bagli maliyetin en aza
indirildigi problemi ¢6zmek i¢in Lau, Chan, Tsui ve Pang (2010) tarafindan da
kullanilmistir. Calismalarinda, dal ve sinir, standart genetik algoritma (bulanik mantik
yonlendirilmesinde olmadan), benzetimli tavlama ve tabu arama prosediirii gibi cesitli
arama yoOntemleri, rastsal olusturulmus veri kiimelerinde bulanik mantikli GA ile
karsilastirilmak icin uygulanmistir. Deneylerinin sonuglari, bulanik mantikli GA'nin
diger yontemleri geride biraktigini gostermektedir. Ombuki-Berman ve Hanshar (2009)
ve Weise, Podlich ve Gorldt (2010) da bir genetik algoritma 6nermislerdir. Ik yazarlar
toplam maliyeti ve ara¢ sayisini en aza indirgeme hedeflerini diislinlirken, daha sonra
caligmaya eklenen yazarlar toplam mesafeyi, araclarin kullanilmayan kapasitelerini ve dis
kaynakli teslimatlarin sayisin1 géz onilinde bulundurmuslardir. Tagima maliyetlerini en
aza indirmek ve miisterilere yapilan teslimatlarin olasiligini en {ist diizeye ¢ikarmak i¢in
Hasanpour, Mosadegh-Khah ve Tavakoli Moghadam (2009) tarafindan Tavlama
Benzetimi prosediirii sunulmustur.

Weise, Podlich ve Gorldt (2010), ortak girisimli akademi arastirma projesinden
esinlenen bir gercek hayat problemi icin evrimsel hesaplamanin kullanimini
sunmuslardir. Uygulamanin sonuglari, arastirma ile iliskili isletmelerin kullandiklari
geleneksel rotalama yapisiyla karsilagtirilmigtir. Zaman pencereleri ve boliinmiis
dagitimli ¢ok amagli CDARP, Dharmapriya ve Siyambalapitiya (2010) tarafindan

incelenmigstir. Optimize edilecek hedefler, toplam tasima maliyeti, kat edilen toplam
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mesafe, ara¢ kapasitesinin tam kullanimi ve yiikk dengeleme olarak tanimlanmistir.
Problem Tabu Arama, Tavlama Benzetimi ve Acg6zlii bir algoritma kullanilarak
¢cOziilmiistiir. Tavakkoli-Moghaddam, Makui ve Mazloomi (2010) ise depo yeri ve arag
rotalarinin es zamanli olarak tanimlanmasi gereken cok amacli problem iizerinde
calismislardir. Bu problem literatiirde Coklu Depolu Lokasyon Rotalama Problemi olarak
bilinmektedir. Geleneksel olarak, bu sorun sirayla ¢oziilmektedir: ilk olarak, depolarin
yeri belirlenir ve daha sonra araglarin rotalamasi yapilir. Bu yazarlar, sunulan toplam
talebi en tist diizeye ¢ikarmayi ve toplam isletme maliyetini (depolarinin agilma maliyeti
ve degisken teslimat maliyetleri) en aza indirmeyi amaglayan bir dagmik arama
algoritmasi onermislerdir. Deney sonuglari, 6nerilen ¢ok amacl daginik arama (CADA)
algoritmasinin, Elit Tabu Aramast (ETA) prosediiriinden daha {istiin oldugunu
gostermistir. Daginik arama, yeni ¢oziimler olusturmak icin referans setleri birlestirerek,
bir dizi ¢6zlim {lizerinde ¢alisir. Daha sonra, referans setinden rastgele se¢ilmeyen bir alt
set ve segilen ¢oziimler, bir iyilestirme mekanizmasini c¢alistirmak i¢in baslangig
¢Oziimleri elde etmek tizere birlestirilir.

Jiang ve Ding (2010) dagitim maliyetini, miisteri memnuniyetsizligini ve bozulma
6lctim modelindeki rota degisikliklerini ve bagisiklik algoritmasini minimize etmislerdir.
Prosediir basit bir 6rnek kullanilarak test edilmistir. Ghoseiri ve Ghannadpour (2010),
toplam filo biiyiikliigiinii ve toplam mesafe sapmasini es zamanli olarak optimize etme
problemini hedef programlamayla birlikte genetik algoritmanin birlesimini kullanarak ele
almiglardir. Venkatasubbaiah, Acharyulu ve Chandra Mouli (2011), cok amacl problemi
¢ozmek i¢in bir Bulanik Hedef Programlama Metodunun kullanilmasini 6nermislerdir.
Islemin etkinligini arttirmak icin bir bulanik maks-min operatdr de 6nerilmektedir. Li ve
Liu (2011) kendi c¢alismalarinda arag sayisin1 ve toplam seyahat mesafesini en aza
indirgeyecek bir genetik algoritma Onermislerdir. Adelzadeh ve digeri (2014), bulanik
zaman pencereli ve heterojen ara¢ filolu CDARP'nin 6zel durumu i¢in matematiksel bir
model ve bulanik tabanli bir sezgisel dnermislerdir. Martinez- Salazar ve dig. (2014),
nakliye maliyetini ve ylik dengelemesini en aza indirgemek i¢in lokasyon rotalama
problemini (LRP) incelemislerdir. iki amagli problem matematiksel programlama
kullanilarak formiile edilmis ve iyi bilinen Dominant Olmayan Siralamali Genetik
Algoritmasi 2 ile ¢oziilmiistiir. Mirabi (2014), seyahat mesafesi ve servis i¢in bekleyen
misterilerin bekleme siirelerini en aza indirgemek i¢in benzetimli tavlama ve
elektromanyetizmanin birlestirildigi hibrit bir meta-sezgisel algoritma Onermistir.

Rodrigues Pereira Ramos, Gomes ve Barbosa-Pdvoa (2014), atiklarin toplandigi bir
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tedarik zincirindeki ¢ok depolu bir ara¢ rotalama probleminde seyahat mesafesini ve
karbon emisyon diizeyini ayni anda degerlendirmislerdir.

1984 yilinda ¢ok depolu ara¢ rotalama problemi ile ilgili ilk yayin ortaya ¢ikmustir.
Bu konuyla ilgili bilimsel literatiirde bugiine bir¢ok makale yaymlanmistir. 1980'lerin
ortalarinda CDARP’de ilk c¢alismalar yaymlanmistir. Gilinlimiize geldikge ARP
tirlerinden CDARP ile ilgili yaym sayisindan oldukca yiiksek ivmeli bir artig
gozlenmistir. Oniimiizdeki yillarda bu ivmenin daha da artacagi beklenmektedir.
Giliniimiize kadar gelen eserlerin ¢ogu maliyet, mesafe veya zamanin en aza indirilmesi
tizerinde yogunlasmistir. Arac¢ ylik dengeleme ile ilgili makaleler, aslinda birden ¢ok
hedefi ayn1 anda optimize etmek isteyen ¢cogu zaman maliyet ve arag yiikiinii baz almisg
calismalardir. Genel olarak literatiirde bahsedilen calismalarin ¢ogunlugu tek amacl
problemle ilgilidir. Cok amagli probleme dair c¢aligmalar tek amagli rotalama
problemlerine gore sayica daha azdir.

Kesin ¢oziimlii algoritmalar basitlestirilmis kombinatoryal optimizasyon
problemleri veya kii¢lik 6lcekli drnekler i¢in kullanighiligini kanitlamis algoritmalardir
ancak biiyiik 6l¢ekli problemler i¢in uygulanamazlar. Daha biiylik 6rnekleri ¢ozebilecek
yaklasimlarda daha biiyiik bir odaklanmaya ihtiya¢ vardir. CDARP'nin NP-zorlugu
nedeniyle, yaklasik sezgisel yaklasimlar oOnerilmistir. Mevcut yaklasimlardan Tabu
Arama, Genetik Algoritmalar ve Tavlama Benzetimi, genel olarak literatiirde en ¢ok
kullanilanlardandir. Karinca Kolonisi Optimizasyonu ve Degisken Komsuluk Aramasi
gibi diger meta sezgiseller ise daha az calisilmistir. Meta sezgiseller, ara¢ rotalama
problemlerinin biiylik cogunlugu i¢in en gelismis metodlar olarak da adlandirilmaktadir.

Miisterilere iirlin teslim eden araglar i¢in en uygun bir rotay1 bulmak, herhangi bir
lojistik sistemdeki en 6nemli islevlerden biridir. 1959'un sonlarinda literatiirde onerilen
ilk eserlerden bu yana, ara¢ rotalama problemleri ile ilgili literatiir olduk¢a artmaktadir.
CDAREP ile ilgili ilk ¢alismalar 1980'lerin ortalarinda yayinlandigindan bu yana bilimsel
literatlirdeki yerini saglamlastirmakta ve bu konuyla ilgili yapilan ¢aligma sayilar1 giin
gectikce artmaktadir.

CDAREP ile ilgili ilk ¢aligmalar genel olarak kesin algoritmalar (matematiksel
modeller, dal ve smir yontemleri) Onermistir. Bilgisayarlarin gelisimi ve meta
sezgisellerin artan popiilaritesi ile, aragtirmalar daha sonra, problemi etkin bir sekilde
¢ozmek icin genetik algoritmalar, tabu arama prosediirleri, tavlama benzetimi, karinca
kolonisi optimizasyon algoritmalar1 ve hatta degisken komsuluk prosediirleri 6nermeye

odaklanmistir. Sonraki calismalarda hibrid yontemler 6nerilmeye baglanmis ve bunlarin
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etkililigi benchmark Orneklerinin sonuglartyla karsilastirililarak kanitlanmistir. Arag
rotalama problemlerini ¢ozmek i¢in bircok metasezgiseller mevcuttur. Artik
arastirmacilarin dikkatini ger¢ege daha yakin ve karisik problemler ¢ekmektedir. Bu
problemleri karmasiklastircak ek kisitlar olarak {iriin alma ve teslimat, kisitli arag
kapasitesi ve teslimat zaman penceresi 6rnek verilebilir.

CDARP'deki ilk ¢aligmalarin ¢ogu, seyahat maliyetinin, mesafenin veya zamanin
minimize edilmesiyle ilgilenmislerdir. Cok az makale geleneksel olmayan amag
fonksiyonlar gelistirmistir. Buna ek olarak, lojistik problemler dogasi gere§i ¢ok
amaclhdir, bu da birbiriyle ¢elisen bir¢ok kriterin ayn1 anda dikkate alinmas1 gerektigi
anlamina gelir. Cok depolu ara¢ rotalama problemleriyle ilgili ¢cok az sayida yayinlanmig
calisma, coklu hedeflerle ilgilenmektedir. Cok amacli optimizasyonda yapilan
arastirmalar, diger amaglarda bir bedel ddemeden, ama¢ fonksiyonlarinin hig¢birinin
gelistirilemeyecegi diisiincesiyle yapilmaktadir. Bu nedenle, aragtirmalar ¢ok amagh
durumlar i¢in etkili onerilerde bulunmali ve etkili karar verme araglarint dnermeye
odaklanmalidir. Amag, birka¢ hedefi goz 6niinde bulundurmak ve sirali olarak optimize
etmek (problemde bir amaci optimize etmeye odaklanmak ve sonrasinda bu ¢oziimle
diger amaglar ikincil olarak optimize etmeye caligmak) degildir. Bu tiir problemlerde
ama¢ dominant olmayan ¢oziimler bulmaktir.

Son olarak, kitlagan dogal kaynaklarin optimal kullanimiyla ilgili diinya ¢apinda
artan ilgiyle, isletmeler ve tedarik zincirleri bu egilime uyum saglamak ic¢in yeniden
diizenlenmelidir. Klasik ekonomik optimizasyondan daha ileriye gitmek igin,
optimizasyon problemlerinde sosyal ve cevresel Olgiitlerin dahil edilmesi son derece
onemlidir. Montoya-Torres (2014) makalesi, lojistik dagitim siireci (yani ara¢ rotalama
kararlar1) dahil olmak iizere tedarik zinciri karar verme siireclerinde siirdiirtilebilirlik
konularini dikkate alan genel bir ¢erceve sunarken, Montoya-Torres, Mufioz-Villamizar
ve Vega-Mejia (2014), seyahat masraflarinin ve karbon emisyonlarinin en aza indirilmesi
icin sehir lojistifinde CDARP'min uygulanmasii Onermislerdir. Lojistik dagitim
sorunlarinin ¢oziimiinde ekonomik, c¢evresel ve sosyal meseleler gibi siirdiiriilebilir
konular dikkate almaya yonelik bazi girisimler literatiirde Sbihi & Eglese, (2007)’nin

caligmasinda mevcuttur.
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BOLUM V

COKLU DEPOLU ARAC ROTALAMA PROBLEMININ NOROGENETIK
ALGORITMALAR YONTEMIYLE COZULMESI

Bu béliimde c¢oklu depolu arag rotalama problemi ¢éziimii i¢in i¢in hibrid bir
algoritma Onerilmektedir. Bu algoritma K-means kiimeleme yontemi, genetik algoritma
ve yapay sinir aglarinm hibrid bir sekilde kullanilmasi ile ortaya ¢ikmaktadir. Onerilen
yontemlerin bir arada kullanilmasiyla elde edilen yapi literatiirde yer alan mevcut ¢coklu

ara¢ rotalama benchmark (kiyas) problemleri iizerinde test edilmistir.

5.1. Problem Ac¢iklamasi

Giiniimiiz kiiresel diinyasinda lojistik faaliyetlerin 6nemi gittik¢e artmis, bu
sebepten dolayi ortaya ¢ikan yliksek ulasim maliyetlerinin kontrol edilmesi ve azaltilmasi
ka¢inilmaz olmustur. Giiniimiiz lireticileri ve lojistik firmalar1 dagitim sistemlerine daha
cok yatirim yapmaya ve dagitim sistemlerinin maliyetlerini azaltmak icin ¢6ziim odakli
yollar arayisinda bulunmaktadirlar (Diizakin, 2009). Isletmenin karliigin1 ve miisteri
memnuniyetini arttirabilmesi, taleplere ve diger degisikliklere firmalar olarak uyum
saglayabilmeleri i¢in hizli bir sekilde araglarin rotalarini planlayacak bir sisteme ihtiyag
duyulmaktadir. Bu sistemin olugsmasiyla beraber dinamik olarak yeni miisteri taleplerinin
ortaya ¢ikmasi veya araglarda olusabilecek ariza durumlarinda araglarin rota plani hizl
bir sekilde yeniden olusturulabilecektir. Tiim bu diisiince ve amaglar ara¢ rotalamasinin
stirekli gelisimini saglamistir (Vural, 2006).

Ara¢ Rotalama Problemi (ARP) en basit haliyle, n adet miisteriye hizmet
saglamak i¢in kisitlarin g6z oniinde bulunduruldugu, maliyetin en aza indirgenmesinin
amaglandigi rotalama problemi olarak ifade edilebilir.

Isletmelerde iiriinlerin dagitim1 sirasinda karsilasilan bu problem, bazi sektorlerde
oldukca yiiksek maliyetlere neden olmaktadir. Bu sebeple ARP’nin etkili bir sekilde
¢oziimil igletmelere yiiksek maliyet tasarruflari saglanmasi agisindan 6nemlidir. Dagitim
sisteminde yer alan kisitlara gore cesitli ARP tiirleri bulunmaktadir. Bu kisitlarin en
Onemlileri ara¢ sayisi, aracin kapasitesi ve siire kisitidir. ARP, ¢oziimii zor bir
kombinatoryal optimizasyon problem tiiriidiir. Literatiirde bu problem tiirii NP-Hard

olarak gecmektedir (Blazewicz, Lenstra, & Rinnoy Kan 1983). Problemin ¢6ziim uzayz,
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problemde yer alan miisterilerin sayisi ile {istel (orantili) olarak genisler. Literatlirde
ARP’ye ¢Oziim iiretmek igin gelistirilen bir¢ok yontem bulunmaktadir. Bu calismalar
Kesin ve Yaklasik yontemler olarak ikiye ayrilmaktadir. Kesin yontemler kiigiik
problemler i¢in optimum sonu¢ bulmasina ragmen, problem boyutu biiyiidiigiinde
oldukca fazla hesaplama giiciine gereksinim duymaktadirlar. Yaklasik yontemler ise
biiyiik problemlerde daha az islemle ve hesaplama siiresiyle optimuma yakin, iyi kalitede
cOzlimler iireten sezgisel yontemlerdir. ARP i¢in en etkili sonuglar veren algoritmalar
metasezgisel algoritmalardir.

ARP’nin bir¢ok tiirii vardir. Bunlar: Statik Ara¢ Rotalama Problemi, Dinamik
Ara¢ Rotalama Problemi, Kapali Uglu Ara¢ Rotalama Problemi, Ag¢ik Uglu Arag
Rotalama Problemi, Kapasite Kisitli Ara¢ Rotalama Problemi, Mesafe Kisitli Arag
Rotalama Problemi, Zaman Pencereli Ara¢ Rotalama Problemi, Tek Depolu Arag
Rotalama Problemi ve Coklu Depolu Ara¢ Rotalama Problemi seklindedir. Bu tezde Arag
rotalamanin “Coklu Depolu” tiirii incelenecektir.

Coklu Depolu Ara¢ Rotalama Problemi (CDARP) uygulamada oldukca
kullanilan, 6zel bir ara¢ rotalama problemidir. Bu problemde araglar, bir dizi miisteriye
(her biri i¢in belirli bir zaman araliginda) hizmet verecek sekilde rotalanarak herhangi bir
depodan ¢ikar ve dagitimini yaptiktan sonra tekrar ¢iktigir depoya geri doner.

Coklu Depolu Ara¢ Rotalama Problemi ¢oziimii ¢ok zor problemler smifi olan
NP-hard smifindadir; bu, problemi boyutu biiylidiikce optimuma ulastiran etkili bir
algoritmanin mevcut olmadig1 anlamina gelir (Blazewicz, Lenstra, & Rinnoy Kan 1983).
Bu nedenle, sorunun kesin bir algoritma ile ¢oziilmesi zaman alicidir ve hesaplama
zorlagmaktadir, dolayisiyla bu kategori sorunlartyla basa ¢ikmak i¢in bulugsal ve meta-
sezgisel algoritmalar kullanilmaktadir (Mirabi ve digerleri, 2010).

Bu calismada c¢oklu depolu ara¢ rotalama problemi i¢in K-means, genetik

algoritma ve yapay sinir aglarindan olusan hibrid bir yaklagim kullanilacaktir.

5.2. Calismanin Amaci

Ara¢ Rotalama Problemlerindeki esas amag toplam seyahat mesafesini ve
coziimde kullanilan toplam arag¢ sayisin1 minimize ederek, problemde var olan kisitlar1 da
g0z Oniine alarak optimuma yakinsayan rotalar1 tasarlamaktir. Bu tasarimda araglarin
kapasitesi, sinirli zaman ve depo veya depolarin mevcut konumu dikkate alindiginda

giintimiizdeki pek ¢ok duruma kolayca uyarlanabilecek bir yap: ortaya ¢ikmaktadir. Bu
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calismada, coklu depolu ara¢ rotalama probleminin ¢dziimii i¢in K-means, genetik
algoritma ve yapay sinir aglarinin bir arada kullanilmasiyla olusturulan hibrid bir yap1
Onerilmistir. Problemde amag¢ tiim araglar tarafindan kat edilen toplam seyahat

mesafesinin depo mesafelerini géz oniinde bulundurarak minimize edilmesidir.

5.3.Calismanin Onemi

Literatiirde ara¢ rotalama problemlerini ¢dzmek i¢in gelistirilmis ¢ok sayida
algoritma mevcuttur. Bu tez caligmasinda oncelikle K-means yontemi ile kiimeleme
yapilacak, daha sonra ise Genetik Algoritma (GA) ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA)
algoritmalarinin hibrid bir sekilde kullanilmasi ile elde edilen Norogenetik algoritma ile
Coklu Depolu Arag Rotalama Problemi ¢oziilecektir.

Metasezgisel yontemlerin kullaniminda karsilasilan en biiyiik zorluk, genellikle
global arama ve yerel arama arasinda iyi bir denge gelistirilmesinde ortaya ¢ikmaktadir.
Bu calismada ise depolarin kiimelenmesi i¢in K-Means kiimeleme algoritmast ile birlikte
GA ve YSA yaklasimlar1 kullanilmis, GA ve YSA yaklasimlarinin yinelemeleri
degistirdigi ve Onceki en iyi yinelemeyi iyilestirmeye c¢alistigi hibrid bir yaklagim
kullanilmaktadir. Sonug olarak, tedarik zinciri igerisinde ve lojistikte dnemli bir karar
alan1 olan tirinlerin miisterilere ulastirilmasi konusunda yapilacak olan bu ¢alismada K-
Means, GA ve YSA’nin bir araya getirilmesi ile ortaya konan hibrid algoritma yapisinin
orta sayida miisterisi bulunan ve ara¢ kapasitesinin diisiik oldugu problem setleri i¢in iyi

¢Oziimler tiretmesi hedeflenmektedir.

5.4. Calismanin Modeli ve Coziimii

Coklu Depolu ARP problemi bu calismada Cordeau ve digerlerinin (1997)
benchmark problemleri iizerinde hibrid algoritmalar yontemiyle ¢oziilmiistiir. Cordeau
vd. yaptiklar1 ¢aligmada tabu aramasi algoritmasiyla CDARP’ye ¢oziim aramislardir.
Uygulamada belirli bir sonug etrafinda daireler ¢izmeyi engellemek ve arama alanini
genisletmek adina cesitlendirme ve yogunlasma ozellikleri olan TA kullanilmistir.
Cesitlendirme ile arama siirecinin, ¢6ziim alaninin simirli olmayacagindan emin olmay1
amaglamis ve geg¢misteki c¢ozlimleri takip ederek sik gerceklestirilen hamleleri
yasaklamiglardir. Yogunlastirma ile bilinen en iyi ¢6ziimlerin etrafinda vurgulanmais bir

arama gerceklestirmiglerdir.
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Tezin uygulama kisminda Cordeau ve digerlerinin benchmark Ornekleri
kullanilmistir. Bunun nedeni ¢oklu depolu ARP’li problem ¢oziimiinde siklikla tercih

edilmesi ve kiyaslama yapabilme sansinin olusudur.

Tablo 4
Cordeau vd. (1997) Benchmark Problemlerinin Ozellikleri

Problem Tiirii Depo Depo Basina Aracg Miisteri Sayisi
Arag Sayisi Kapasitesi
pO1 4 4 80 50
p03 5 3 140 75
P04 2 8 100 100
P05 2 5 200 100
P06 3 6 100 100
P07 4 4 100 100

Tablo 4’te belirtilmis problemlerdeki miisteri sayilari, miisterilerin talepleri ve
miisterilerin konumlar1 birbirinden farklidir. Problemdeki amag en kisa yoldan agdaki
tiim miisterilere ara¢ kapasitelerini asmadan hizmet verebilmektir. Burada her bir
miisterin yalnizca tek bir aragtan ve tek bir depodan yalnizca bir kere hizmet almaktadir.
Araglar ise kendilerine atanan depodan ¢ikmak ve kendilerine atanan rotadaki tiim
misterilerin talebini karsiladiktan sonra ayn1 depoya geri donmek zorundadirlar.

Uygulamanin ¢dziim ydntemi olarak hibrid algoritmalar kullanilmistir. Oncelikle
coklu depolu problemlerin depo-miisteri atamasi K-Means kiimeleme algoritmasi
kullanilarak yapilmistir. Bunun nedeni depo koordinatlari, depo sayist ve miisteri
koordinat ve sayis1 belirli olan problemler igerisinde hangi miisterinin hangi depoya
atanmasi gerektigini bulmaktir. K-means kiimeleme algoritmasiyla elde edilen sonuglara
Norogenetik algoritmalar uygulanmistir. GA’ya aktarilan kiimelenmis depo ve
miisterilere en yakin komsuluk, tasarruf ve rastsal metotlar kullanilarak rotalar
tasarlanmis ve baslangic popiilasyonu olusturulmustur. Ardindan YSA’ya aktarilan
kromozomlara her bir iterasyonda yenilenen 6grenme algoritmalart uygulanmistir. Hibrid
metotlart olusturan K-Means, GA ve YSA’ya dair bilgiler sirayla asagida

detaylandirilacaktir.
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5.4.1 K-Means Kiimeleme Algoritmasi

CDARP ¢ozlimiinde ¢oklu sayidaki depolardan dolay1 mevcut miisterilerin belirli
depolara atanmasi gerekmektedir. Bunun i¢in ise kiimeleme yapilmasi gerekmektedir.
Cordeau vd. (1997) kiyaslamalarini ¢6zmek icin K-Means kiimeleme algoritmasi
kullanilmistir. K-Means kiimeleme metodu N adet noktadan olusan bir kiimeyi K adet
kiimeye ayirmaktadir. Kiimeleme yapilmasinda hedeflenen sey kiimeleme sonrasi elde
edilen boliimlerin kendi aralarindaki benzesimin az, kendi iglerindeki benzesimin ¢ok
olmas1 yontindedir (Arthur, 2006)

K-Means Kiimeleme Algoritmasi en ¢ok tercih edilen kiimeleme yontemlerinden
birisidir. Bunun en 6nemli nedenleri biiyiik 6lgekli kiimeleri kisa siirede istenen kiime
sayisina gore boliimlendiriyor olmasi, etkin ¢alismast ve problemlere uygulanmasinin
kolay olmasidir (Phillips, 2002). K-Means kiimelemesinde K, verilerin toplamda kag
kiimeye ayrilacagini belirtmektedir. Algoritma, verilerin béliimlendirildigi kiimeye olan
mesafelerinin toplamini minimize etmeye ¢alismaktadir. Bu kiimeleme yontemi iteratif
yaptya sahiptir ve bu nedenle genellikle iyi ¢oziimler sunmaktadir.

Standart bir K-Means asagidaki adimlardan olusmaktadir:

i.  Kiime merkezi belirlemesinin yapilmasi
ii. Belirlenen merkez diginda kalan noktalarin uzakliklara gore kiimelenmesi
1il. Olusan kiimelemede yeni merkezlerin belirlenmesi
1v. Belirlenen merkezlerin yeri degismeyene dek yukaridaki adimlarin
yinelenmesi

Tablo 5’de p07 icin K-Means ile olusturulan kiimeleme sunulmaktadir. K-Means
Kiimeleme Algoritmasinda kiime merkez noktalarini belirtmek adina K adet nokta
tesadiifi olarak secilmektedir. Geriye kalan noktalar ise Oklid mesafesine gore yakin
olduklar1 kiimelere atanmaktadir. Her bir iterasyonda kiimelerin ortalama degeri
Olctilerek kiime icerisinde yeni merkez olarak adlandirilacak noktalara karar verilir ve
ardindan yeni merkez olarak belirlenen noktalara diger noktalarin ne kadar uzak olduguna
bakilarak kiimelerdeki elemanlar yeniden giincellenir. Artik hi¢bir noktada degisiklik
olmayana kadar bu adimlarin tekrar edilmesi sonrasinda iteratif yapidaki K-Means

calismay1 nihai kiimeleri belirleyerek durdurmaktadir.
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Tablo 5
P07 icin K-Means ile Olusturulan Kiimeleme

Bu ¢alismada Cordeau vd. (1997) kiyaslama 6rneklerinin ¢6ziimii i¢in 6ncelikle
K-Means kiimeleme algoritmasi kullanilmistir. Algpritma C # programlama dilinde
kodlanmistir. Her problem i¢in depo sayist ve koordinatlar1 kiyaslama orneklerinde
verilmesinden Otlirli ka¢ kiimenin olusturulacagi problemin basinda belirlidir.
Koordinatlar1 verilen bu depolar baslangi¢c noktasi1 olarak alinip bu noktalara en yakin
noktalar Oklid Mesafesi formiiliiyle belirlenmistir. Mevcut depolara en yakin noktalarin
kiimelenmesi belirli bir iterasyon sonunda olusturulmustur. Olusturulan kiimeler

rotalamanin yapilmasi i¢in Genetik Algoritma’ya aktarilmistir.

5.4.2. Genetik Algoritma

Darwin’in evrim teorisinden ilham alinarak olusturulan Genetik Algoritmalar
(GA), dogadaki se¢ilim kurallarina gore tasarlanmis, en giiclii ve iyinin korundugu bir
arama algoritmasidir. GA’da es boyutlu adaylar mevcuttur. Bu adaylardan tesadiifi bir
sekilde ve belirli bir miktarda bir popiilasyon yaratilmaktadir. Popiilasyonda her bir
bireyin kromozomlari mevcuttur ve bu kromozomlar yardimiyla yeni bireyler iireterek
her bir nesilde popiilasyonlar farkliliklara ugrar.

GA, evrimi baz alan bir programlamadir. Temelinde canlilarin farkli ¢evrelere
uyum saglayabilme 6zelligi yatmaktadir. GA popiilasyonunda elde edilen ¢oziimler her

bir yinelemede bir sonraki ¢éziime taban olusturmak adina kullanilmaktadir. Algoritmada
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her yinelemede amac¢ fonksiyonuna uyan O6zellikteki bireyler se¢ilmektedir (Blum ve
Roli, 2003).

Global aramalarda basarili olan GA, ARP i¢in ¢6ziim {retirken iiretilen
kromozomlar rotalara gore ayarlanir. Rotalara i¢in ayarlanan kromozomlar depodan ¢ikan

araglarin sayisini, miisteri numaralarini ve rota bilgilerini icermektedir.

1 |2 3 4 5 6

Sekil 6. GA’da iiretilen kromozom

0|1 2 0 3 4 0 5 6 0

Sekil 7. GA’da tiretilen kromozomun rotalamasi

Sekil 6’daki 6 adet miisteri noktasi icin GA’da ilk iiretilen kromozom yapisidir.
Sekil 7°de ise bu miisterilere gidecek olan araglarin kag adet oldugu ve araglarin depodan
¢ikip hangi miisterilere ziyaret edecegi ve ardindan depoya donecegi bilgisinin kromozom
halinde rotalanmistir. Sekil 7°’de bir depo i¢in 6 adet miisteri ve lic adet ara¢ atamasi
yapilmistir. Kromozom 10 adet genden olusmaktadir. 0’lar depodan ¢ikma ve depoya
varma hareketlerini ifade etmektedir.

GA’da ii¢ adet genetik operatoér bulunmaktadir: se¢im, ¢aprazlama ve mutasyon.
Bu operatorlerin bazilar1 dogadan esinlenerek olusturulmustur. GA’da tim bu
operatorlerin problem ¢oziimii i¢in uygulanmasina gerek yoktur. Bunun nedeni her bir
fonksiyonun birbirinden bagimsiz ¢alisiyor olmasidir.

CDARP c¢oziimiinde rotalama yapilirken tiim miisteriler gz Oniinde
bulundurulmakta ve herhangi bir rotaya atanmamig bir miisteri bulunmamaktadir.
Araglarin yiikleme kapasiteleri hepsinde aymidir. Bu problem tiirii periyodik arag
rotalama problem tiirii olmadig1 i¢in araglar ayni giin igerisinde bekleme yapmadan
depoya geri donmek zorundadir.

Bu problemi kisitlarina ve amag¢ fonksiyonuna uygun ¢oziimleyebilmek i¢in
baslangi¢c ¢oziimii olarak Clarke ve Wright Tasarruf Metodu ve En yakin Komsuluk
metodu birlikte kullanilmistir.

Clarke ve Wright’in Tasarruf Algoritmasinda belirli baz1 kurallar vardir.

Rotalama problemini tam olarak ¢6zmek zordur. Bu nedenle bir dizi sezgisel yaklasim
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gelistirilmistir. Clarke ve Wright’in Tasarruf Metodu bunlardan biridir. Kavramsal olarak
en basit sezgisellerden biri Clarke ve Wright'in Tasarruf Algoritmasidir.

Algoritma su sekilde ilerler:

1. nrota yarat: vy — v; — vy, her i igin > 1;

2. Tumi j>1vei=jicins;=d;+d; - d;j ile verilen i ve j dagitim konumlarini
birlestirmek i¢in gerekli tasarruflar1 hesaplanmalidir.

3. Tasarruflar azalan diizende siralanmalidir.

4. (Kalan) tasarruf listesinin en iistiinde baglamak kaydiyla, asagidaki en biiyiik

(kalan) tasarrufla iliskilendirilen iki yolu birlestirilmelidir:

(a) Iki teslimat yeri ayn1 giizergahta degildir;

(b) Higbir teslimat yeri birbirinin rotasi igerisinde yer almaz, bu da her iki
notanin da ilgili rotalarindaki depoya dogrudan bagli oldugu anlamina
gelir;

(c) Talep G ve mesafe kisitlamalar1 D, birlestirilmis rota tarafindan ihlal
edilmez.

5. Ek tasarruf saglanana kadar adim (3) tekrar edilir.

Tasarruf metodu yoldan tasarruf edebilmek birden fazla ara¢ yerine bir aracin
gidebilecegi bir sistemde calisir. Bu metod bize yol, zaman ve kullanilan ara¢ tasarrufu
saglamaktadir. Tablo 6’da Clarke & Wright Tasarruf Metodu kullanilmis olup, 0 depoyu
temsil etmekte oli ve j ise miisterileri gdstermektedir. Tasarruf metodunda a durumundan
b durumuna gegis vardir. Ik kistmda 6nce i miisterisine gidip depoya geri déniip tekrar
yola cikarak j miisterisine gidip tekrar depoya geri doniis mevcuttur. Ikinci durumda ise
(b) arag once depodan ¢ikip dnce i’ye ardindan j'de gitmekte ve ardindan depoya

donmektedir.
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Tablo 6
Clarke & Wright Tasarruf Metodu
a) b)

@?()

O—0
©

En Yakin Komsuluk Metodu ise; rotanin depo baslangi¢ noktasindan gidilecek

diigiimlere karar verirken mevcut diigiimlerden en yakin olanini se¢ilmesiyle baslayan ve
her iterasyonda bu kurali tekrar eden bir sezgisel yontemdir. Biitiinlesik bir sekilde her
algoritma yenilemesinde bir sonraki en kisa mesafedeki diigiimii se¢me odakli bir
yaklasim sergilemektedir. Algoritmadaki yinelemeler tiim diiglimlere gidilene kadar
stirmekte ve en son depoya geri donmektedir. Gezgin Satict Modelinde bu yontem yaygin
olarak uygulanmaktadir. CDARP’ta ise araclar depodan yola ¢ikarak sirayla birbirine en
yakin mesafelerdeki miisterilere ugramakta ve depoya geri donmektedir. Bu durum tiim
miisterilere ugranilana kadar devam eder ve takip ettigi belli bash kurallar vardir. Bunlar

asagidaki gibidir:

e Rastsal bir noktadan harekete basla.
e Baslangi¢ noktasina en kisa mesafedeki diigiime git.
e Bir onceki adimi tiim noktalar ziyaret edilene kadar devam ettir ve en son

diigiimii baslangi¢ noktasiyla birlestir (Marikanis, 2001).

Calismada oncelikli olarak benchmark (kiyas) problemi secilmistir. Benchmark
problemi secilirken ¢oklu depoya uygulanabilecek bir problem tercih edilmistir. Daha
sonra once Tasarruf Metoduyla, En Yakin Komsuluk yontemiyle ve rastsal olarak 100
adet popiilasyon iiretilmis ve tiim kromozomlarin mesafeleri artan oranda siralanmaistir.
En 1iyi ilk ikisini anne baba kromozomlar olarak secilmistir. Anne ve baba
kromozomlariyla yeni kromozomlar iiretilmistir. Bu iretilen kromozomlar ilk 100’e

giriyorsa bunlar siralamaya yeniden sokulmustur. Yine en 1yi kromozomla siralamadaki
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ticlincii en 1yi kromozom anne baba olarak se¢ilmistir. Bu sekilde GA igerisinde durdurma
kriteri olan bin iterasyon yapilmistir. GA’da en iyi bu sekilde elde edilmistir. GA
tekrarlamalar1 igerisinde 1-point crossover kullanilmistir. En iyi elde edildikten sonra bu
en iyl sonu¢ YSA’ya aktarilmistir. Tablo 7°de ifade edilen bu genetik algoritma

parametreleri goriilmektedir.

Tablo 7
Genetik Algoritma Parametreleri
Genetik Algoritma Parametreleri

Baslangi¢ Topluluk Biiytkligi 100
Se¢im Fonksiyonu Siralama (Ranking)
Caprazlama Fonksiyonu Tek Nokta Caprazlama
Mutasyon Fonksiyonu Yok
Sonlandirma Kriteri 1.000 (iterasyon say1si)

Secim prosediiriiniin amaci yiiksek uygunluk degerli bireylerin, diisiik uygunluk
degerli bireylerden daha ¢ok iiretilmesini saglamaktir. Se¢im prosediiriiniin umut vadeden
ve kisa siire igerisinde iyi ¢oziim bulabilen aramalar {izerinde 6nemli bir etkisi vardir.

CDARP uygulamasinda baslangi¢ popiilasyonu olarak 100 adet kromozom
tasarruf metodu, en yakin komsuluk yOntemi ve rasgele secim yontemleriyle
olusturulmustur. Kullanilan tasarruf ve en yakin komsuluk sezgiselleri rasgele
iretilenlere gore daha basarili sonuglar vermektedir.

Baslangic popiilasyonu olusturulan GA’da oncelikle popiilasyon igerisindeki
kromozomlarin amag¢ fonksiyonuna uygun olup olmadigina yani uygunluk degerine

bakilmistir. Uygunluk degeri CDARP i¢in araglarin mesafesinin minimize edilmesidir.

N N M
Min 7 = z Z Zdinijk

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

Sekil 8. CDARP i¢in amag fonksiyonu

Sekil 8’de CDARP i¢in amag fonksiyonu yer almaktadir. Matematiksel

modellemede M, Arag sayisini, N, miisteri sayisini, d;;: i noktasi ve j noktasi arasindaki
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mesafeyi, X;jj: k numarali aracin i noktasindan j noktasina hareket ettigi taktirde sonucun
1’dir. Aksi takdirde sonucun 0 oldugunu belirtmektedir.

GA’da popiilasyon olusturulduktan sonra sec¢im siireci baslamaktadir. Yeni
kromozomlarin yaratilabilmesi i¢in olusturulan popiilasyondan iki ebeveyn secilip
caprazlanarak yeni bireyler ve yeni popiilasyon elde edilmistir. Ebeveynlerin se¢imi i¢in
siralama (ranking) metodu uygulanmistir. Siralama metodunda popiilasyondaki
kromozomlar uygunluk degerlerine gore kiiciikten biiyiige dogru siralanmigtir. Uygunluk
degeri kiigiik olan kromozomlar rotalama toplam kat edilen mesafe agisindan avantajl
kromozomlardir ve bu nedenle popiilasyon listesinde en iist sirada yer almis ve 1000
iterasyon boyunca popiilasyon yenilenmistir.

Caprazlama islemi, GA'y1 dinamik programlama gibi diger algoritmalardan farkli
kilan oOzellik olarak kabul edilmektedir. Mevcut niifustan secilmis aileden se¢im
operasyonu ile iki yeni ¢ocuk yaratmak i¢in kullanilir. Yaygin olarak kullanilan
caprazlama islemleri: tek nokta caprazlama, iki noktali ¢aprazlama, dongiisel caprazlama
ve tek tip c¢aprazlama islemidir. CDARP problemi ¢6ziimii i¢in GA’da Tek nokta
caprazlama kullanilmistir. Bu ¢aprazlamada tasarruf metodu, en yakin komsuluk yontemi
ve rasgele secim noktasi tarafindan olusturulan birey havuzundan ebeveyn olarak iki en
1yi birey se¢ilmistir. Kesme noktasindan sonraki parcgalar olan kuyruklar degistirilmis ve
bu ebeveynlerden iki yeni cocuk iiretilmistir. Uygunluk degerine goére popiilasyon
igerisinde en iyi 100 kromozom siralanmis ve bunlar sirayla ebeveyn kromozomlarla
eslestirilerek iyi sonuclar elde edilmeye calisilmistir.

CDARP’de tek nokta g¢aprazlama kullanilmigtir. Popiilasyondaki en iyi iki
kromozom ebeveyn olarak secilmistir. Tek nokta caprazlamada ilk ebeveyn
kromozomlarinda tesadiifi belirlenen bir genin sol tarafi tamamen ayni kalirken sag
tarafindaki genler ikinci ebeveynin siralamasi dikkate alinarak olusturulmaktadir (Colak

ve Giiler, 2009). Iki ebeveyn kromozomun tek nokta ¢aprazlamas: asagidaki gibidir:

Ebeveyn 1: 012304506780
Ebeveyn2: 087065403210
Yeni Kromozom: 01234506870

Tek noktali caprazlamada rasgele olarak 6 numarali gen se¢ilmistir. Bu genin sol
kism1 tamamen ayni kalirken sag kisminin siralamasi ise ikinci ebeveynin siralamasi

dikkate alinarak yapilmistir. Caprazlamalarin yapilmasi popiilasyonda gesitliligi artiran
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bir unsurdur. CDARP’de tek nokta ¢aprazlama yapilirken dikkat edilen noktalar problem
tiiriine gore degiskenlik gostermekle birlikte genel olarak bir depoya kag ara¢ atandigi ve
miisteri talepleriyle ara¢ kapasitelerinin matematiksel modellemeye gore belirlenen
kriterleri saglayip saglamadigidir.

Sekil 9°da GA’nin isleyis adimlari sunulmaktadir. GA’da yeni neslin
olusturulmasi esnasinda uygulanan caprazlama yontemleri popiilasyonun ¢esitliligini
arttirmaktadir.  CDARP’de her c¢aprazlamada {iretilen kromozomlarin uygunluk
degerlerine yani amag¢ fonksiyonunu ne kadar sagladiklarina bakilmis, uygunluk
fonksiyonunu saglayan yeni kromozomlar mevcut popiilasyonla karsilastiriimistir.
Karsilastirilan bu yeni kromozomlar mevcut popiilasyondaki kromozomlardan daha iyi
oldugu zaman, kotii olan kromozomlar popiilasyondan atilarak iyi sonu¢ veren
kromozomlar popiilasyona eklenmistir. Bu slire¢ GA’nin durdurma kriteri olan bin
iterasyon sayisi boyunca devam etmistir. Ardindan bulunan en iyi uygunluk degerli

kromozom YSA’ya aktarilmistir.

Baslangic Popiilasyonunun Yaratilmast

Mevcut Popiilasyon kullanilarak yeni nesil iiretilmesi

Popiilasyondan anne ve baba kromozomlarin se¢imi

Secilen bu kromozomlarin ¢aprazlanmasi

Caprazlama sonucunda yeni iiretilen cocuk kromozomlarin uygunluk
degerinin bulunmasi ve bu degerler mevcut degerlerden daha kiiciikse popiilasyondaki
kotli kromozomlarin atilip yerine uygunluk degeri daha diisiik olan yeni olusturulmus

kromozomlarin konmasi

1000 iterasyon boyunca popiilasyon ¢esitliliginin saglanmasi

En iyi sonucun bulunmasi

Sekil 9. GA isleyis adimlar

54.3. Yapay Sinir Aglan

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), beynin mekanizmasi lizerinde modellenmistir. Teorik
olarak, sinir aglar1 paralel dagilmis bir bilgi islemine sahiptirler ve en dikkat ¢eken
ozellikleri 6rnekler iizerinden 6grenme yetenekleridir (Kohonen, 1989). Bir sinir agi,
diigtimler, birimler, kisa siireli hatiza elemanlar1 ve néronlar olarak da adlandirilan basit

isleme elemanlarinin sayisindan olusur. Bu dgeler biyolojik ndron iizerinde modellenir
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ve yerel bilgi islem operasyonlar1 gerceklestirir. Bir islem elemani, bir ¢iktiya ve kendi
ciktist olabilecek birkag girdiye, bagka islem elemanlarinin ¢iktisina veya harici yollardan
gelen giris sinyallerine sahiptir. Isleme elemanlari, baglantilarin kuvvetlerini temsil eden
agirliklara sahip baglantilar yoluyla birbirine baglanir. Bir baglantinin agirligi, bir
néronun ¢iktisinin bagka bir néron tlizerindeki etkisini belirler. Bir sinir agindaki uzun
stireli bellegin bir parcasi olarak diistiniilebilir. Sinir aglar1 vasitasiyla 6grenme, bilgileri
birbirleriyle iliskilendirme gibi gorevleri yerine getirebilmektedir. YSA’daki ndronlar
birbirleriyle iletisime gecerek sinyalleri biitiin hale getirebilir ve bu sinyalleri bilgiye

dontstiirebilmektedirler (Sekil 10).

Input1 Agirliklar
wl
Input2
K‘
Input k wk Gkt .

Inqu

Sekil 10. YSA’da Noron modeli

Yapay sinir aglar1 ise hem veri madenciligi kapsaminda siniflandirma, kiimeleme,
orlintli tanima maksadiyla kullanilmakta hem de dagitim ve rotalama optimizasyon
problemlerinin ¢6ziimii i¢in kullanilmaktadir. Rotalama optimizasyonu i¢in yapay sinir
aglar1 yontemi ilk defa Hopfield ve Tank (1985), tarafindan gezin satici problemine
uygulanmistir. Bu yontem oOzellikle kiiciik boyutlu calismalarda ¢ok iyi sonug
vermesinden Otiirli atdlye tipi ¢izelgeleme problemlerinde de basta Foo ve Takefuji
(1988), Agarwal vd. (2006) olmak {izere bir¢ok ¢aligmaci tarafindan kullanilmistir. YSA,
hizli ve 1yi sonu¢ bulan bir metasezgisel yontemdir. Global aramada verimsiz olan
YSA’nin en 6nemli avantaj1 yerel aramada ¢ok basarili ve hizli olmasidir.

CDARP’ye K-Means ve GA uygulamasinin ardindan GA’da bulunan en iyi
¢ozlim YSA’ya aktarilmistir. CDARP, YSA yapist icerisinde ndronlarin birbirleriyle
iletisim 6zelliginden faydalanilarak gomiilmiistiir. YSA yapist icerisinde girdi katmani,

gizli katman ve ¢ikt1 katmani olmak tizere ti¢ boliim bulunmaktadir. Problem igerisindeki
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arag sayi1s1, miisteri sayisi gibi bilgiler bu katmanlar igerisinde yer almaktadir ve problem
kisitlarini saglayabilmek adina birbirleriyle siirekli bir iletisim igerisindedirler. Araglarin
yola depodan ¢ikmasi nedeniyle depodan c¢ikan ilk araglar giris katmaninda
bulunmaktadir. Digerleri gizli katman igerisinde yer almaktadir. Miisteri katmanlar1 ise
diger araglar gibi gizli katmanda kalmaktadir ve hem birbirleriyle hem de araclarla
haberlesmektedirler. Bu haberlesme her miisterinin bir arag tarafindan hizmet almasini ve
diger CDARP’deki kisitlara uyulmasini saglamaktadir. YSA’da iterasyon sayisi 1000
olarak alinmistir. Bin iterasyon boyunca YSA en yakin komsuluk sezgisel algoritmasiyla
calistirilmistir. En yakin komsuluk metodunda depodan ¢ikan araglar en yakinda hangi
miisteri varsa ilk o miisteriye gitmektedir ve ardindan ugradiklari her miisteri bir 6nceki
miisteriye en yakin komsulukta oldugundan bu miisterilere talep goz Oniinde
bulundurularak hizmet vermektedir. Yapay sinir aglarinda depodan ¢ikan her aracin
mesafeleriyle iliskili agirliklart mevcuttur. Genel olarak bu agirliklar su sekildedir:

wd;; =w;; x d;;’dir. Yani i misterisinden j miisterisine olan uzakhigin agirligs, i
misterisinden j miisterisi arasindaki mesafe ve mesafenin agirlik carpimidir. Bu agirliklar
daha iyi bir ¢6ziim bulabilmek adina siirekli glincellenmektedir. Bulunan ¢oziimlerin
onceki ¢oziimlerle es olmamasina 6zen gosterilmektedir. Yeni ve daha iyi sonug¢ veren
bir ¢6ziim bulunursa ¢oziim sayis1 bir artirilir ve bulunan ¢6ziim mevcut iyi ¢ozlimler
arasina eklenir. Ardindan agirliklar tekrar gozden gegirilir. Bu agirliklar iistel artan
degerlerin yakinsama verimi yliksek oldugundan sifir ve bir araliginda alinmis ve
problemdeki noktalar ve kiimelerin birbirlerine ¢ok yakin olmalarindan dolay1 ¢ok fazla
sifira yakinsamadan alinan degerlerle en iyi sonuglar1 bulunmaya calisilmustir.

CDAREP i¢in YSA da modelleme yapilirken Colak ve Giiler (2009)’in tek depo
icin yapmis olduklar1 Norogenetik uygulamasinin YSA’daki modeli problem tiirlimiize

uyarlanmistir. Ogrenme stratejisi olarak uygulanan formiil bu sekildedir.

WU+LR X1, T1>O,5
Wij — LR X 1y, rn <05

w(i) = |
Formiilde LR’ler 6grenme katsayisini (learning rate), r; ver ise (0,1) araligindaki
sayilardir. Agirliklarin yeniden diizenlenmesinin ardindan ¢iktilarin girdilere gore daha
1yl sonug elde etmesi durumunda agirliklarin sonuglari iyilestiren yonde degistirilmesine

kuvvetlendirme faktorii (reinforcement factor) denilmektedir.
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_ previous
Wij_ Wij+RF><(Wl'j_Wij )

previous

Yukaridaki formiilde w;;, i ve j miisterileri arasindaki agirligi, w; i onceki

iterasyon agirligimmi RF ise kuvvetlendirme faktoriinii gostermektedir. Eger problem

¢Ozlimiinde 1yi yonde bir degisiklik yoksa bir 6nceki en iy1 agirliklara geri doniilmektedir.

5.4.4. NoroGenetik Algoritma

Norogenetik algoritma, Genetik algoritmalar (GA) ve yapay sinir ag1 (YSA)
yaklagimlarinin karigimi olan bir yaklagimdir. Bu melez yaklasimda arama islemi, global
arama icin GA tekrarlamalar1 ve yerel arama i¢in YSA yinelemeleri lizerine kuruludur.
GA ve YSA arama tekrarlamalari, YSA'nin GA havuzundan en iyi ¢6ziimii segmesine ve
¢Oziimiin yerel komsulugu icerisinde yogun bir arastirma yapmasini saglar. Benzer
sekilde, YSA aramayla elde edilen iyi ¢oziimler, GA yinelemelerini kullanarak daha ileri
arama i¢in GA popiilasyonuna dahil edilmistir. Her iki GA ve YSA yaklasimlar1 bagimsiz
olarak iyi ¢ozlimler liretmekle birlikte, bu hibrid yaklasimin, ayr1 ayr1 yaklagimlara gore
daha iyi ¢oztimler sundugunu gézlemlenmistir (Agarwal vd., 2011).

Norogenetik Algoritmanin rotalama problemi i¢in ¢éziimiinde dncelikle ¢ sharp
programlama diliyle kodlanmig K-Means programi ile kiimelenmis c¢oklu depolar ve
miisteriler GA’ya aktarilmistir. Kiimelenen problem igerisindeki depolar i¢in popiilasyon
sayist 100, iterasyon sayist 1000 olacak sekilde Visual Basic 09 dilinde yazilmis
programda rotalanmigtir. Durdurma kriteri olan 1000 iterasyon sonrasinda bulunan en 1yi
sonu¢ YSA’ya aktarilarak agirliklar1 GA’dan gelen siralamaya uyacak sekilde
degistirilmistir. Yapay sinir aglarinda her bir diigiim aras1 mesafenin bir agirlig1 vardir ve
uygulama igerisinde bu agirliklar 6grenme stratejisi esas alinip kuvvetlendirme faktorii
kullanilarak rotalarin mesafesinde iyilestirme olacak sekilde degistirilmistir. iterasyon
sonucunda bulunan en iyi ¢dziim GA’ya aktarilarak yeniden 1000 iterasyon boyunca
caprazlama yapilarak sonuglar iyilestirilmeye ¢alisilmisg, ardindan tekrar YSA’ya bulunan
en iyl sonug gonderilmistir. GA ve YSA arasinda coklu gecis yapilmistir. Norogenetik
Algoritma akis1 sekil 11°de yer almaktadir.



Kag adet (x) ¢oziim bulunacagi belirlenir

YSA ve GA arasi ¢coklu gecislerin miktar1 belirlenir

Her gecis esnasinda GA’dan YSA’ya aktarilacak ¢oziim sayisi
belirlenir

Niifusunun biiyiikliigii belirlenir

GA-YSA aras1 ¢oklu gegislerin her birinde ne kadar GA ¢6ziimii
bulunmasi gerektigi belirlenir.

YSA-GA arast ¢oklu gecislerde her kromozom i¢in bulunmasi
gereken YSA ¢6ziim sayisi belirlenir

L4

GA baslangig popiilasyonu iiretimi

-

— GA kullanarak y ¢6ziim {iret

-

GA ile iiretilen ¢ozliimlerden z adet se¢

-

Secilen ¢oziimleri i¢in YSA agirliklart belirle

-

Her ¢6ziim i¢in YSA ile t adet sonug tiiret

4

YSA ¢oziimleri GA tarafindan gonderilen ¢oziimlerden daha
iyiyse o ¢oziimleri GA kromozomu olacak sekilde GA’ya
aktar, iyi ¢oziimleri GA popiilasyonundaki kotii ¢oziimlerle
degistir.

) 4

Hayir

Cozim x’e esit

‘ Evet

Dur

Sekil 11. Norogenetik Algoritma Semasi
Kaynak: Colak ve Giiler, 2009
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NoroGenetik Algoritmasinda GA ve YSA yapilar1 geregi farklilik gostermektedir.
GA’da popiilasyon igerisindeki kromozomlarla rotalar belirlenirken YSA’da agirliklar ve
en yakin komsuluk sezgiseli ile en iyi sonu¢ elde edilmektedir. Bu nedenle gegisler
yapilirken dikkatli olunmalidir. Iki ydntemin birbirinin yapisina doniistiiriilerek gecis
yapilmasi sarttir.

NoroGenetik Algoritmasinda GA ve YSA yapilar1 geregi farklilik gostermektedir.
GA’da popiilasyon icerisindeki kromozomlarla rotalar belirlenirken YSA’da agirliklar ve
en yakin komsuluk sezgiseli ile en iyi sonug¢ elde edilmektedir. Bu nedenle gegisler
yapilirken dikkatli olunmalidir. Iki yontemin birbirinin yapisina doniistiiriilerek gegcis
yapilmasi sarttir.

Uygulamada YSA’da en yakin komsuluk yontemine gore agirliklar yeniden
belirlenmistir. GA’dan YSA’ya rota aktarimi yapilirken isleyis farkliligindan otiirii
siralamalar degismektedir. Diizenleyici bir fonksiyonla bu siralama GA’daki siralamanin
aynisi olacak sekilde yeniden olusturulur. Bu siralama YSA’da agirlik degisimleriyle
saglanir. Colak ve Giiler tarafindan 2009 yilinda yapilan ¢aligmada GA’dan YSA’ya
geciste bu agirlik degisimleriyle ilgili bir model olusturulmustur. CDARP problem

¢ozlimil i¢in bu model uyarlanmistir (Sekil 12°ye bakiniz).

GA'den gelen kromozom sayisi ile YSA sirasi esit olana kadar dongiiye devam
et

4 )

Eger GA kromozomu ile YSA sirasinin karsilastirilmasinda herhangi bir

pozisyondaki sira ayni degil ise

*w;jve Wy, YSA'da sirasi degismesi gereken iki miisteriyi ifade edecek
sekilde w;; = 0,999* wy;, mesafe;,/ mesafe;; ve w;; = wj; seklinde
giincelle

* Giincellenmis agirliklar1 ve mesafeleri kullanarak yeni YSA sirasini elde et

*Dongiiyii sonlandir.

- J
Sekil 12. GA’dan en yakin komsuluk sezgiseli ile YSA'ya gecis
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Cordeau vd (1997) tarafindan olusturulan kiyas problemleri i¢in onerilen hibrid
yaklasim uygulanmistir. Program 6 problem tiiriinde calistirilmistir. Once K-Means
yontemiyle kiimeleme yapilarak olusturulan gruplar icin Norogenetik metasezgisel

yontemi uygulanmistir. Ornek olarak P07 problemi incelenecektir.

Kiime Arac¢ Her Kiime I¢in Atanan Depolarin
Sayisi Sayisi Aracin Mevcut En Yakin Koordinatlar
Kapasitesi Kapasite Depo
0 4 100 400 DO 15-35
1 4 100 400 D1 55-35
2 4 100 400 D2 35-20
3 4 100 400 D3 35-50

Sekil 13. K-Means Kiimeleme Algoritma Ozeti

P07 probleminde Sekil 13°de goriildiigt gibi 4 adet depo ve her bir depoya atanan
4 adet ara¢ bulunmaktadir. Depolarin koordinatlar1 belirli oldugundan dolay1 kiimeleme
sayilari ile depo sayilariyla aynidir. Her depoya atanan arag sayisi 4, her aracin kapasitesi
100°diir. K-Means ile yaratilan kiimelerdeki miisteri talepleri ara¢ kapasitelerini

geememektedir (Sekil 14’ bakiniz).

Sekil 14. P07 ig¢in olusturulan kiimeleme



71

CDARP ¢o6ziimiinde ¢ok sayidaki depolardan dolayr mevcut miisterilerin belirli
depolara atanmasi gerekmektedir. Bunun i¢in ise kiimeleme yapilmasi gerekmektedir.
P07 problemi 4 adet koordinatlar1 belirli depodan olugsmasindan dolay1 kiime merkezleri
bu depolar olarak belirlenmistir. Belirlenen merkez disinda kalan noktalar Oklid
uzakligina gore belirlenmistir. Hicbir miisteri kiime degistirmeyinceye dek K-Means

calistirilmistir.

Sekil 15. P07 i¢in Norogenetik Algoritma ydntemi sonucu

Depolar | Rotalar

DO 0-5-61-16-86-17-0-60-99-37-98-93-85-84-0-82-48-
47-8-83-0-45-46-36-49-64-19-7-18-0

Dl 0-68-80-0-55-25-39-67-23-56-0-12-26-40-21-4-54-0
-24-29-34-78-79-3-77-76-0

D2 0-73-72-T74-75-22-41-2-0-87-92-97-59-96-95-0-42-
100-91-44-38-14-43-15-57-0-13-94-6-89-53-58-0

D3 0-52-31-27-28-69-0-10-90-32-63-11-62-88-0-9-35-
71-65-66-20-0-70-30-51-81-33-50-1-0

Tablo 8. P07 i¢in her depo i¢in rotalama
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Sekil 15 ve Tablo 8’de goriildiigii izere dort adet arag her bir rotada 0 ile gosterilen
depodan yola ¢ikip yukarida belirtilen miisterilere ugrayip ardindan depoya geri donecek
sekilde modellenmistir. Problemdeki amag¢ en kisa yoldan agdaki tliim miisterilere arag
kapasitelerini asmadan hizmet verebilmektir. Burada her bir miisterinin yalnizca tek bir
aragtan ve tek bir depodan yalnizca bir kere hizmet almaktadir. Araglar ise kendilerine
atanan depodan c¢ikar ve kendilerine atanan rotadaki tim miisterilerin talebini
karsiladiktan sonra ayni depoya geri donmek zorundadirlar.

Rotalama yapilirken tiim miisteriler goz 6niinde bulundurulmakta ve herhangi bir
rotaya atanmamis bir misteri bulunmamaktadir. Araclarin yiikleme kapasiteleri hepsinde
aynidir. Bu problem tiirii periyodik arag rotalama problem tiirii olmadigi i¢in araglar ayni

giin igerisinde bekleme yapmadan depoya geri donmek zorundadir.
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BOLUM VI

SONUC

Cordeau vd (1997) kiyaslamalariyla, bulunan sonuglar arasinda kiyaslama
yapilmistir. Bulunan en 1iyi sonuglar ve Norogenetik ile bulunan sonuglarin

karsilastirilmasi tablo 9° da yer almaktadir.

Tablo 9
Hibrid Algoritma ve Bilinen En Iyi Sonu¢ Karsilastirmasi

Problem Bilinen EnIyi Demirel, Onerilen Hibrid  En Iyi Sonuc ve

Sonu¢ 2012, Yontem Hibrid Yontem

Arasi Fark (%)
PO1 576.87 629,60 617,770 7,09
P03 641.19 736,10 692,88 8,00
P04 1001.59 - 1052,76 5,00
P05 750.03 879,70 818,433 9,12
P06 876.50 1027,60 929,09 6,00
P07 885.80 1079,70 902,167 1,00

Tablo 9°da belirtildigi tizere Hibrid algoritma ile en iyi yakinsanan problem P07
olmustur. 2012 yilinda Demirel’in karinca kolonisi ile yapmis oldugu aymi kiyas
problemleri {izerinde yapilan uygulamada bulunan sonuglara ve hibrid olmayan
sonuglarla kiyaslandigi zaman 6nerilen hibrid yontemin, ayr1 ayr1 yaklagimlara gore daha
1yi ¢Oziimler sundugunu gostermistir. Bu durum Agarwal (2011) calismasini destekler
niteliktedir.

Hibrid algoritmalar, Genetik algoritmalar (GA) ve Yapay Sinir Ag1t (YSA)
yaklasimlariin ve K-Means kiimeleme algoritmasinin birlikte kullanildigr bir
yaklagimdir. Bu melez yaklasimda arama islemi, global arama i¢in GA tekrarlamalar1 ve
yerel arama i¢cin YSA yinelemeleri yapilmistir. GA ve YSA arama tekrarlamalari,
YSA'nin GA havuzundan en iyi ¢6ziimii segcmesine ve ¢oziimiin yerel komsulugu
igerisinde yogun bir aragtirma yapmasini saglamistir. Benzer sekilde, YSA aramayla elde
edilen iyi c¢ozlimler, GA yinelemelerini kullanarak daha ileri arama i¢in GA

popiilasyonuna dahil edilmistir. Her iki GA ve YSA yaklasimlar1 bagimsiz olarak iyi
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coziimler tiretmekle birlikte, bu hibrid yaklasimin, ayr1 ayri1 yaklagimlara gore daha iyi
coziimler sundugunu goézlemlenmistir (Agarwal, 2011).

Optimizasyon kisminda bu hibrid algoritmada oOncelikle GA bir kromozom
popiilasyonu iizerinde ¢alismasi i¢in YSA’nin buldugu ¢ozlimlerden yararlanilmistir.
Daha da iyi sonuclar elde edebilmek i¢in YSA, en iyi bulunan GA’nin kromozomlarini
tyilestirmeye calisirken bu iki metod arasinda ¢oklu gecisler yaratilip bu islem daha da
fazla olarak olarak stirmektedir.

Hibrid Algoritmalar yardimiyla ¢oziilen ARP’de bilinen en iyi sonuglara yaklagim
Tablo 9’da verilmistir. K-Means kiimeleme algoritmasi ve Norogenetik ile bulunan
sonuglar Demirel, (2012)’nin ayn1 problemler i¢in karinca kolonisi yontemiyle elde ettigi
sonuclardan daha iyi sonuglara sahiptir. Ileriki ¢aligmalarda onerilen hibrid yaklasim ile
bilinen en iyi sonuca daha iyi yakinsama elde edebilmek i¢in GA ve YSA arasindaki
gecisler cogaltilabilir, YSA i¢in kullanilan agirliklar yeniden gozden gegirilebilir ve

iterasyon sayisi artirilabilir.
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