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DEPOLAMA GERi ALMA PROBLEMININ META-SEZGISEL
ALGORITMALARLA COZUMU

OZET

Depo kaynaklarmin verimli kullanilmasi, depolarin daha yonetilebilir ve kullanigh
olmasini saglayan énemli etkenlerden biridir. Uriin akisinin daha hizli gerceklesmesini
saglayarak verimi arttirmaktadir. Agirlik, hacim, iiriin uyumlulugu gibi bir¢ok kisita
sahip cok boyutlu depolarda, depolama ve geri alma silreci c¢ozilmesi gereken
karmasik bir optimizasyon problemidir. Kisitlarin sayisi disiiniildiigiinde, depolama
ve geri alma islemlerinin geleneksel algoritmalarla ¢6zimi yuksek efor
gerektirmektedir. Meta-sezgisel algoritmalar, geleneksel algoritmalara gore daha kisa
stirede kabul edilebilir ¢oziimler sunmaktadir. Bu sebeple karmasik optimizasyon
problemlerinin ¢6ziimlenmesinde siklikla tercih edilmektedirler.

Bu tez calismasinda, depolama ve geri alma problemini ¢ézebilmek i¢in popiiler meta-
sezgisel yontemlerden olan genetik algoritma, yapay ar1 kolonisi algoritmasi ve
genetik algoritmada bulunan ¢aprazlama ve elitizm siireclerinin yapay ar1 kolonisine
eklenmesiyle olusturulan hibrit bir yontem kullanilmistir. Raflar arasi en optimum
yolun tercih edilmesi igin A-yildiz algoritmasi kullanilmis, depo ortaminin simule
edilebilmesi igin operasyonel kisitlara sahip ¢ boyutlu bir depo tasarlanmistir. Depo
icerisinde Uriin akigin1 modellemek icin farkli sayilarda driin iceren siparislerden bir
kism1 depolama talebi, digerleri ise geri alma talebi olarak belirlenmistir.

Elde edilen sonuglar meta-sezgisel yontemlerin, operasyonel kisitlara sahip cok
boyutlu bir depoda, depolama ve geri alma problemine kisa siirede etkili ¢oziimler
tiretebildigini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Depolama ve Geri Alma Sistemleri; Operasyonel Kisitlar;
Genetik Algoritma; Yapay Ari Kolonisi Algoritmasi; Hibrit Algoritma; A-Yildiz
Algoritmasi.
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SOLUTION OF STORAGE AND RETRIEVAL PROBLEM WITH META-
HEURISTIC ALGORITHMS

ABSTRACT

Efficient use of warehouse resources is one of the important factors that makes them
more manageable and useful. It increases efficiency by ensuring a faster flow of
product. In multi-dimensional warehouses with many restrictions such as weight,
volume, product compatibility, etc., the storage and retrieval processes are complex
optimization problems that need to be solved. Considering the number of constraints,
the solution of storage and retrieval operations with traditional algorithms requires
high effort. Meta-heuristic algorithms provide acceptable solutions in less time than
traditional algorithms. For this reason, they are often preferred in solving complex
optimization problems.

In this thesis, the genetic algorithm, the artificial bee colony algorithm, which are the
popular meta-heuristic methods, and a hybrid algorithm by adding the crossover and
elitism processes in the genetic algorithm to the artificial bee colony were used in order
to solve the storage and retrieval problem. The A-star algorithm was used to choose
the optimum route between shelves, and a three-dimensional warehouse with
operational constraints was designed to simulate the warehouse environment. In order
to model the product flow in the warehouse, some of the orders containing different
numbers of products were determined as storage demands and others as retrieval
demands.

The results show that meta-heuristic methods can quickly produce effective solutions
to the storage and retrieval problem in a multidimensional warehouse with operational
constraints.

Keywords: Storage and Retrieval System; Operational Constraints; Genetic
Algorithm; Artificial Bee Colony Algorithm; Hybrid Algorithm; A-Star Algorithm.
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1. GIRIS

Son yillarda biiyiik ivme kazanan bilisim teknolojileri alaninda yapilan caligmalar,
diinyanin canlilar i¢in daha konforlu ve yasanabilir hale gelmesini saglamaktadir. Ev
elektronigi, robotik, veri analizi ve yazilim alanlarinda yapilan ¢aligmalar gunlik
yasantimizda etkisini her gecen gin daha fazla hissettirmektedir. Bilgisayar
boyutlarinin kugulerek tasmabilir hale gelmesi, yiiz binlerce sayfalik bilginin kiigiik
boyutlu belleklerde saklanabilmesi, yiizlerce kilometre uzakliktan veri iletisiminin
birkac saniye icerisinde gerceklestirilebilmesi ve internet teknolojisinin her zaman
ulagilabilir hale gelmesi teknolojik alanda katedilen mesafeyi gozler 6nine

sermektedir.

21. yiizyilda bilisim teknolojilerinde yasanan atilimla birlikte, yapay zeka alaninda da
onemli galismalar yapilmaktadir. Yiiz tanima sistemleri [1], akilli robot teknolojileri
[2], optimizasyon yontemleri kullanilarak kar marjinin en iist seviyeye ¢ikarilmasina

[3] yonelik arastirmalar bulunmaktadir.

Bu tez ¢alismasinda, ¢ok katli depolarin verimli bir sekilde yonetilmesinde meta-
sezgisel yontemlerin kullanilmasina iliskin yaklagimlar sunulmustur. Depolardaki
tiriinlerin depolanmast ve geri alinmasi islemlerinin en uygun bir sekilde
gerceklestirilebilmesi i¢in Genetik Algoritma (GA), Yapay Ar Kolonosi Algoritmasi
(YAKA) kullanilmis ve GA’da kullanilan c¢aprazlama ve elitizm siireglerinin
YAKA’ya eklenmesiyle olusturulan hibrit algoritma (HA) tasarlanmistir. Her Ug
algoritma farkli kosullarda galistirilarak deneysel sonuglari elde edilmis ve performans
degerlendirmeleri verilmistir. Benzetim uygulamalarini gergeklestirmek amaciyla
ornek bir depo ortami olusturulmus, siparisin depoya alinarak yerlestirilmesi ve
istenilmesi durumunda hazirlanarak depodan gonderilmesi saglanmaktadir.
Uygulamanm amaci; kisitl olan arama uzaymda herhangi bir kisita takilmadan
mimkun olan en uygun sonuca ulasilmasidir. Depo igerisindeki maliyetlerin en aza
indirilmesi, sistematik bir depo altyapisinin olusturulmas: amaglanmistir. Bunun da
dogal sonucu olarak hem yonetimi zor hem de maliyet agisindan yOnetimi zor olan

insan giicliniin en etkili bicimde kullanilmasi saglanmaktadir.

Tez calismasi 6 bolimden olusmaktadir. Birinci boliimde tez galismanin amaci,
katkisi, depolama sistemleri ve benzer konularda literatirde yer alan ¢alismalardan

bahsedilmistir. ikinci béliimde tez ¢alismasi kapsaminda kullanilan meta-sezgisel



algoritmalar ~ agiklanmistir.  Ugiinci  bolimde,  benzetim  uygulamalarini
gerceklestirmek amaciyla olusturulan depo ortami anlatilmistir. Dordinct bolumde,
meta-sezgisel algoritmalar kullanilarak problemin nasil ¢oziildiigi ile ilgili detaylara
yer verilmistir. Besinci boliimde depolama ve geri alma problemine iliskin benzetim
uygulamalarinda elde edilen sonuglara yer verilmistir. Altinci béliimde ise sonug ve

Onerilere yer verilerek tez ¢alismasi sonlandirilmistir.

1.1 Depolama ve Geri Alma Sistemi

DGA (Depolama Geri Alma Sistemi), teknolojinin gelismesiyle birlikte tiretim ve
dagitim ortamlarinda yaygim olarak kullamlmaktadir. Insan giicii kullanilarak depo
slireglerinin yonetildigi depolama yontemleriyle DGA’nin kullanildigi depolama
yontemi karsilastirildiginda, DGA’nin tercih edildigi yontemler 6ne g¢ikmaktadir.
DGA’nin kullanildigi depolama sistemlerinde daha az efor sarf ederek daha etkili
sonuglar alinmaktadir [7]. DGA, isletme igerisindeki depolama maliyetlerinin
diistiriilmesinde yardimer olmaktadir. DGA kullaniminin yayginlasmasiyla birlikte,

insan giiciiniin sebep oldugu yanlis depolama operasyonlari en aza indirilmistir [8].

Otomatiklestirilmis DGA, DGA makinelerinin Koridorlar arasinda dolasabildigi
sistemlerdir [9]. Bu tlr sistemlerde DGA makinelerinin depodaki her rafa erigimi
bulunmaktadir. DGA makineleri raflar arasinda dolasarak, Uriin toplama ve (rln
yerlestirme yapabilmektedir. Bu tur sistemlerde insan glicline dayali bir yontem
kullanilmadigr i¢in tiim akis otomatize edilmis sistemler tarafindan DGA

makinelerinin yonlendirilmesiyle yapilmaktadir.

Depolama siireglerinde iirtinler paletler halinde tasinmaktadir. Palet, Urtnlerin belirli
sayilarda gruplanarak olusturulan bir depolama birimidir. DGA’da genel olarak iki

farkli akis hareketi bulunmaktadir. Bunlar depolama ve geri alma hareketleridir.

1.1.1 Depolama Hareketi

Depolama sistemlerinde yerlestirilecek palet veya palet grubunun depolanmasi igin
yapilan islemleri tanimlamaktadir. Depolama hareketleri ile islenecek paletler, giris
noktalarindan depoya alinmaktadir. Deponun ¢alisma sekline, fiziksel durumuna, ve
tastyicinin kapasitesine gore Uriinler tek tek veya belirli gruplar halinde depo icerisinde

taginarak uygun lokasyona yerlestirilir.



Paletlerin tastyicilara rastgele yerlestirilmesi, yanlis lokasyona yerlestirilmesine sebep
olabilmektedir. Paletlerin raflar arasindaki indirme/ylkleme zorluguna ek olarak insan
tarafindan manuel olarak atanmis lokasyonlardan farkli yerlere de yerlestirilmeleri
mimkunddr. Giris noktasindan alinacak paletlerin tasiyiciya yiliklenmeden once
yerlestirilecekleri lokasyonlari belirlenmeli ve palet ylklemesinin yerlestirme sirasina
uygun olarak yapilmasi gerekmektedir. BOylece, Urlin yerlestirme sirasinda zaman
kaybina neden olan indirme/yiikleme hareketlerinin 6niine gecilebilmektedir. Insan
guct ile yonetilen depolarda karsilasilan bu tir durumlar depolama surecini

oldugundan daha karmasik hale getirmektedir.

Giris noktasinda tek seferde tasiyicinin tasiyabileceginden daha fazla palet
bulunabilmektedir. Bu durumda hangi ¢evrimde hangi paletlerin islenecegi varsa
onceligine veya yerlesme sirasina gore belirlenmektedir. Tek ¢evrimde tasinabilecek
palet listesi belirlendikten sonra tasiyicinin takip edecegi rota olusturulmakta ve rota

sirasina gore tasiyiciya yUklenmektedir.

Paletlerin yerlestirilme rotasi olusturulurken depo kisitlarina dikkat edilmelidir. Cok
katli depolarda iist raflara ulasmanin maliyetinin daha yiiksek olmasi nedeniyle alt
raflarin tercih edilmesi, isletmenin palet icin belirledigi maksimum ve minimum
depolama miktari, birbirleri ile uyusmayan {riinlerin yan yana yerlestirilmesinin

engellenmesi veya deponun fiziksel yapisi gibi depo kisitlarina dikkat edilmelidir.

Urdinlerin depo igi lokasyon atamalarmin yapilmas igin birgok yontem bulunmaktadir.

En ¢ok kullanilan depo i¢i atama yontemleri asagida listelenmistir [5]:

e Sabit depolama yontemi (Dedicated storage method): Her bir Grinun belirli
bir raf veya raf bloguna sabit olarak atandigi depolama yontemidir. Eger X
uriniine sahip bir palet igin A blogu sabit olarak belirlenmisse, x Uriintnin
depo icerisinde bagka bir lokasyona atanmasina izin verilmemektedir.

e Rastlantisal depolama yontemi (Random storage method): Herhangi bir kisit
olmadan, Uriinlerin hangi rafa yerlestirileceginin rastgele belirlendigi
yontemdir. Palet, depo icerisinde herhangi bir lokasyona rastgele atanmaktadir.

e En yakin bos konum depolama yontemi (Closest open storage method): Depo
icerisinde bilinen bos lokasyonlardan en yakin olanindan baglayarak paletlerin
yerlestirildigi depolama yontemidir. En yakin konum bilgisi referans: olarak

¢ikis noktasi belirlenebilir. Bu durumda geri alma islemlerinin hizh



gerceklestirilmesi beklenmektedir. En yakin konum bilgisi referans1 olarak
girig noktas1 belirlenirse, lirlinlerin yerlestirilme asamasinda en az eforla raflara
yerlestirilmesi beklenmektedir.

e Tam devirli depolama yontemi (Full turnover based storage method): En
yuksek hareket frekansina sahip iirlinlerin, giris/¢ikis noktalarma en yakin
raflara yerlestirilmesinin 6nerildigi depolama yontemidir. Ylksek frekansa
sahip Urunler, giris/gikis noktalarina en yakin konuma yerlestirilerek depolama
ve geri alma sureleri en aza indirilmektedir.

e Smif tabanli depolama yontemi (Class based storage method): Toplam depo
alaninin belirli alanlara boliindiigi bir depolama yontemidir. Bu alanlar belirli
{riin ya da trtin grubuna atanmaktadir. Uriinler belirlenen alanlarin disinda bir
bolgeye yerlestirilmezler. En yiiksek hareket frekansina sahip {irlinler
giris/cikis kapilarina daha yakin olan lokasyonlar ile eslestirilmektedir. Uriinler
belirlenen sabit alan igerisinde raslantisal depolama yontemi kullanilarak

yerlestirilmektedir.

Tez ¢alismasinda, depolama hareketlerini en az maliyetle yerine getirebilmek icin
sonraki boltimlerde detaylandirilmis olan depolama kisitlari dikkate alinarak bir

calisma gerceklestirilmistir.
1.1.2 Geri Alma Hareketi

Depolanmis paletlerin talep edilmesi durumunda depolandiklar1 lokasyonlardan
alimarak ¢ikis noktasina iletilmesi, geri alma hareketi olarak tanimlanmaktadir.
Deponun ¢aligma sekli, fiziksel durumu ve tasiyicinin kapasitesine gore tUrtinler tek tek

veya belirli gruplar halinde toplanarak ¢ikis kapisina tasinmaktadir.

Geri alma islemlerinde, tasiyicinin kapasitesine veya sevkiyat durumunun aciliyetine
gore tek cevrimde toplanacak paletler belirlenmektedir. Deponun sahip oldugu kisita
gore paletlerin toplanacaklart lokasyonlar belirlenmektedir. Lokasyon belirleme isi
tastyicinin inisiyatifine birakildigi durumlarda insan faktorii sebebiyle yanlis palet
secimi yapilarak sevkiyata dahil edilebilmektedir. Raf Omrii kisa siire sonra sona
erecek bir Gruniin yerine, raf dmrii daha uzun olan bir riiniin alinmasi, depoda kalan
tiriiniin bozulmasina sebep olmaktadir. Bu nedenle tasiyici harekete gegmeden 6nce

en uygun toplama lokasyonlar1 bildirilmelidir.



Tastyiciya belirlenen paletlere uygun olarak depo i¢i toplama rotasinin verilmesi, geri
alma islemini hizlandirmaktadir. Tasiyici tarafindan toplama igsleminin yapilacagi en
hizli rotanin belirlenmesi miimkiin degildir. Depolama akis1 yiiksek olan depolarda,
deponun fiziksel altyapisini ¢ok iyi bilen bir ¢alisan olsa dahi, bazi1 koridorlarda anlik
olusan darbogazlar1 tahmin edememektedir. Eger mumkunse uygun koridor tizerinden
rota belirlenerek tasiyict yonlendirilmelidir. Otomatiklestirilmis DGA’da ise hem

toplama lokasyonlar1 hem de rota belirlenerek DGA makineleri yonlendirilmektedir.

Tez calismasinda, geri alma hareketlerini en az maliyetle yerine getirebilmek igin en
uygun rotanin bulunmasi, raf dmriiniin takip edilmesi gibi 6nceden belirlenen geri

alma kisitlar1 dikkate alinarak bir ¢alisma gerceklestirilmistir.

1.2 Literatiir Arastirmasi

DGA’nin dogru sekilde yonetilebilmesi literatiirde bir ¢cok arastirmaya konu olmus
karmasik bir optimizasyon problemidir. Bu konuda literatiirde farkli ¢aligmalar
bulunmaktadir. DGA siparislerinin yonetilmesi, otomatiklestirilmis DGA bekleme
noktalarinin belirlenmesi, depo ici atama politikalar1 ve depo yerlesim yontemleri

alanlarinda yapilan ¢alismalar bu bdliimde incelenmektedir.

Roodbergen ve Vis [5] tarafindan gerceklestirilen ¢alismada, otomatiklestirilmis DGA
lizerine yapilan son 30 yila ait caligmalar incelenmistir. Calisma kapsaminda ¢evrim
siirelerinin tahmini olarak hesaplanmasini, depo i¢i lokasyon atamasini, bosta kalan
veya isini tamamlayan DGA makinelerin en uygun bekleme noktasini bulmayzi,
otomatiklestirilmis DGA tasarimint ve depoya gelen isteklerin dogru sekilde

siralanmasini konu alan ¢alismalara yer verilmistir.

Bektas [9] tarafindan gergeklestirilen yiiksek lisans tez g¢alismasinda, calismayi
gerceklestirmek amaciyla olusturulan sanal depo ortaminda, otomatiklestirilmis
DGA’nin benzetim ortami aracilifiyla performans analizleri yapilmistir. Calisma
kapsaminda depo ic¢i atama politikasi ve DGA makinesinin bekleme noktasi
parametreleri degistirilerek farkli senaryolar olusturulmustur. ilgili parametrelerin her
birinin degistirilmesi sonucu olusturulan yeni sistemlerde parametrelerin etkileri

incelenmigstir. Elde edilen sonuglar sistem performansi agisindan degerlendirilmistir.

Balkan [10] tarafindan gergeklestirilen yiiksek lisans tez ¢alismasinda, tek koridorlu

bir calisma ortami igin birim yiik ile ¢alisan otomatiklestirilmis DGA ele alinmistir.



Tekli ve coklu gevrimde, cevrim suresini hesaplayan alternatif bir yodntem
gelistirilmistir. Bu yontem raftan rafa veya DGA makinesinin bosta iken bekledigi
noktadan rafa olan hareket siresini hesaplamaktadir. Gelistirilen yontem, literatlirde
benzer konuda yapilan baska calismalarda kullanilan tekniklerle karsilastirilmistir.
Microsoft Excel  kullanilarak  olusturulan  arayiizle, Onerilen  yontem

gorsellestirilmistir.

Trab ve dig. [11] tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, iiriin ve insan giivenligi
acisindan siirdiiriilebilir bir sistemin ortaya konmasi amaglanmistir. Depo igerisinde
insandan kaynakli plansiz hareketlerin sebep oldugu hatali durumlari engellemek
amactyla bir iiriin yerlesim algoritmas1 dnerilmistir. Uriinlerin hatali yerlestirmelerini
onlemeye yonelik caligmalar yapilmistir. Yerlesim algoritmasi birbirleri ile uyumsuz
olan iiriinlerin yan yana oldugu ¢oziimlerin yerine ayni tiirde tirlinleri yan yana koyan

cozlmleri 6ne ¢ikarmaktadir. Calisma NetLogo kullanilarak gorsellestirilmistir.

Kazemi ve dig. [12] tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, ¢oklu mekik
otomatiklestirilmis DGA i¢in iki farkli yontem onerilmistir. YUkleme yaparken veya
bosta iken harcanan toplam seyahat siiresini optimize etmeye yoOnelik calisma
yapilmistir. Karinca kolonisi, benzetilmis tavlama gibi meta-sezgisel yontemler
kullanilarak hibrit bir algoritma gelistirilmistir. Ayrica depo i¢i atama problemini
¢ozmek amaciyla matematiksel bir yontem Onerilmistir. Birden ¢ok yiikiin ayn1 anda
taginabildigi DGA makineleri araciligi ile depolama ve geri alma isteklerini tek

cevrimde planlayarak seyahat siirelerinin optimize edilmesi amaglanmustir.

Yang ve dig. [13] tarafindan gergeklestirilen c¢alismada, ¢oklu mekik
otomatiklestirilmis DGA’da, geri alma islemi sonucunda bosalacak konumun da dahil
edildigi depolama ve geri alma planlamasi amaglanmistir. Cok boyutlu optimizasyon
problemini ¢ézmek amaciyla degisken bir komsuluk arama ydntemi Onerilmistir.
Onerilen yontemin performansini degerlendirmek ve farkli parametrelerin algoritma
Uzerindeki  etkisini  ig¢in  incelemek amaciyla  benzetim  uygulamalari

gerceklestirilmistir.

Berg ve Gademan [14] tarafindan yapilan ¢alismada, her bir iiriiniin yerlesecegi alanin
sabit oldugu bir depoda, algoritma baslangicinda belirlenen ve algoritma calisirken
herhangi bir degisiklige ugramayan DGA isteklerinin siralanmasi ele alinmigtir. Tim

isteklerin basaril1 bir sekilde tamamlanmasi ve bu islemlerin miimkiin olan en kisa yol



ile yapilmasi amaglanmistir. Caligmada elde edilen sonuglar meta-sezgisel yontemlerle

elde edilen sonuglarla karsilagtirilarak basarim degerlendirilmistir.

Berg ve Gademann [15] tarafindan yapilan baska bir ¢alismada, otomatiklestirilmis bir
DGA’nin benzetim uygulamalar1 farkli parametreler kullanilarak olusturulmustur.
Cesitli depo i¢i atama durumlari kullanilarak sonuglar incelenmistir. Sinif tabanli depo
ici atama yonteminin kullanildigi benzetim uygulamasinda seyahat suresiyle,
depolama alan gereksinimi parametreleri arasinda belli oranlarda taviz veren yeni bir
yontem Onerilmistir. Depo i¢i atama politikast ve depolama yontemleri disinda DGA
isteklerinin siralanmasi, DGA makinelerinin verimli kullanimi ile yanit siiresi
parametreleri arasindaki en uygun noktanin secilmesi lizerine de arastirmalar

yapilmistir.

Kasemset ve Sudphan [16] tarafindan yapilan ¢alismada, Tayland’daki bir plastik
torba Treticisinin verileri kullanilarak depolama islemleri gerceklestirilmistir.
Benzetim uygulamasini gergeklestirmek amaciyla olusturulan depo ortaminda
matematiksel model ve sinif tabanli depolama politikas:t kullanilarak performans
Olctimleri yapilmistir. Performans dlglimleri sonucunda matematiksel modelin aylik
depo ici seyahat mesafesi agisindan sinif tabanli modele gére daha iyi sonug verdigi

gdzlemlenmistir.

Hackman ve dig. [17] tarafindan yapilan ¢alismada, depolanacak tiim iiriinlerin
otomatiklestirilmis DGA makineleri tarafindan hareket ettirilmesinin bazi durumlarda
miimkiin olmadigindan bahsedilmistir. Bu tir durumlarda problemin ¢dzulebilmesi
icin meta-sezgisel bir algoritma onerilmistir. Gelistirilen meta-sezgisel algoritmada
elde edilen sonuglara gore hangi iirlinlerin DGA makineleri tarafindan hareket
ettirilecegine dagitim merkezi karar vermektedir. Deneysel ¢aligmalar i¢in bir deniz

ikmal merkezinin depo ortami1 kullanilmigtur.

Heragu ve dig. [18] tarafindan yapilan ¢alismada, iiriin yerlesimini gerceklestirmek
amaciyla, hem matematiksel hem meta-sezgisel bir yontem onerilmistir. Calismada
konu alinan depo iki fonksiyonel bolgeye ayrilmistir. Bu boélgelerden biri iirlinlerin
gecici depolama alani olarak kullanilmasi amaciyla ayrilmistir. Diger bolge ise
misterilerin bireysel siparislerinin yerine getirilmesi, iriinlerin paketlenmesi gibi
durumlar igin kullanilmaktadir. Calismada konu almman modeller kullanilarak

fonksiyonel geri alma islemi de yapilmistir.



Guerriero ve dig. [19] tarafindan yapilan ¢alismada ¢ok katmanli bir depo ortaminda
iriin yerlesimi ele alinmaktadir. Calismada teslimat siirelerini miimkiin oldugunca
azaltmak, lojistik maliyetlerini diisiirmek ve yiiksek miisteri memnuniyetini saglamak
amaclanmistir. Problemi matematiksel olarak ifade etmek i¢in lineer bir model ortaya
konmustur. Biiyiik 6l¢ekli senaryolari kabul edilebilir siirelerde ¢6ziimlemek amaciyla
iteratif yerel arama tabanli meta-sezgisel bir model tanimlanmistir. Sayisal sonuglar
incelendigi zaman, meta-sezgisel yéntemin matematiksel yonteme gore daha az efor

sarfederek cozlmler tiretebildigi belirtilmistir.

Sanei ve dig. [20] tarafindan yapilan ¢alismada, ¢esitli operasyonel kisitlar dikkate
alinarak {irlinler igin yerlesim problemi ¢oziilmiistiir. Bu kisitlar envanter yénetiminin
daha etkin bir sekilde gergeklestirilmesi amaciyla belirlenmistir. Uriinlerin depolama
alanlarinda daginik olarak bulunmasini engellemek amaglanmistir. Problemi ¢6zmek
icin iki farkli yontem ortaya konmustur. Bu yontemlerden biri lineer bir tamsay1
programlama modeli, digeri meta-sezgisel bir yaklagim icermektedir. Otomotiv
endustrisinden gelen gercek verilere dayanan benzetim uygulamalarinda, Onerilen

yontemlerin makul sonuglar iiretebildigi agiklanmstir.

Hu ve dig. [21] tarafindan yapilan ¢alismada, kategoriye gore depolama yontemi
kullanilarak depolama ve geri alma maliyetlerinin azaltilmasi amaglanmistir. Bu
calismada, parcacik siirii optimizasyonu algoritmasindan esinlenilerek olusturulmus
bir YAKA 6nerilmektedir. Uriinleri farkli kategorilere ayirmak igin COI (siparis basi
kiip endeksi) adi verilen bir deger kullanilmistir. Yapilan deneysel c¢aligmalarin
verimliligi ve sonuglar incelendigi zaman onerilen yontemin probleme etkili bir

sekilde ¢oziim tiretebildigi belirtilmistir.

Hiri ve dig. [22] tarafindan yapilan ¢alismada, ¢ok tedarik¢ili bir ortamda siparis
miktarlari ve farkli gereksinim parametrelerine gore Uriin tahsis etmek i¢in kullanilan
bir model gelistirilmistir. Gelistirilen karar destek modeli, GA tabanl ¢alismaktadir.
Benzetim uygulamalar1 incelendigi zaman, gelistirilen modelin satin alma birimi
yoneticilerinin benimsedikleri senaryolara kiyasla daha verimli kararlar verebildigini

gdstermistir.

Yang ve dig. [23] tarafindan yapilan c¢alismada, otomatiklestirilmis sistemlerin en
deneyimli sevkiyat uzmanlarina oranla daha yiiksek verimlilik saglayabilecegi

belirtilmistir. Birden ¢ok fabrikanin bulundugu bir ortamda, ¢esitli liriinlerin tiretilmesi



icin bir siparis tahsis semasi gelistirilmistir. Bu semanin olusturulmasindaki amag
operasyon, kurulum ve nakliye asamalarinin sebep oldugu ceza maliyetiyle siparis
gecikmesinin sebep oldugu ceza maliyetinin en aza indirilmesidir. Bu problemin
¢oziilmesi i¢in tamsayili bir programlama modeli 6nerilmistir. Tamsayili programlama
modeliyle GA’dan elde edilen sonuglar karsilagtirildiginda GA’nin problemin boyutu
biyudlkce daha iyi sonuglar ortaya ¢ikardigi ortaya konulmustur.

Zhou ve Mao [24] tarafindan yapilan c¢alismada otomatiklestirilmis DGA’nin
6neminden bahsedilerek, depolama konum optimizasyonu problemine matematiksel
bir ¢6zlm oOnerilmistir. Flexsim ile depo lokasyon atamasi {lizerinde 6rnek benzetim
ortami tasarimi ve analizi gerceklestirilmistir. Calismada depolama konum atama
modelinin, otomatiklestirilmis DGA’daki depolama konumu atama sorununu etkili bir
sekilde c¢oziimleyebildigi sonucuna varilmistir. Ayrica bu yontemle isletmenin

depolama geri alma verimliliginin arttirildig1 vurgulanmustir.

Gagliardi ve dig. [25] tarafindan yapilan ¢alismada, otomatiklestirilmis DGA’nin
yonetimi ele alinmistir. Literatiirde yer alan galismalarin teorikte oldugunu ve
varsayimlara dayandigi belirtilerek, ilgili varsayimlarin endiistriyel ortama
uygulanirken yeniden degerlendirilmesi gerektigi savunulmaktadir. Bu amacla
Kanada’nin Quebec sehrinde bulunan, gida endiistrisindeki bir firmanin gergek verileri
kullanilarak bir benzetim uygulamasi gelistirilmistir. Bu uygulama, sistem
performansi ve cesitli depo atama politikalarini karsilagtirmak i¢in kullanilmaktadir.
Calisma sonucunda en basit teorik beklentilerin dahi gercek hayatta tekrar

degerlendirilmeden kullanilamayacag1 sonucuna ulagiimaktadir.

Meneghetti ve Monti [26] tarafindan yapilan ¢aligmada, otomatiklestirilmis DGA
sistemlerindeki DGA makinelerinin yapmis olduklari depolama ve geri alma
hareketleri, enerji bakimindan degerlendirilmistir. Calismada siirdiiriilebilir bir DGA
icin otomatiklestirilmis sistemlerin sadece zaman degil enerji bakimindan da
incelenmesi gerektigi belirtilmektedir. Calisma kapsaminda, toplama isleminin
hizlanmasinda 6nemli parametrelerden biri olan bekleme noktasi politikalar1 enerji

bakimindan yeniden degerlendirilmistir.

Koste ve dig. [27] tarafindan yapilan ¢alismada, manuel siparis toplama siireglerinin
tasarim ve kontrol karar problemlerine iliskin literatiir ¢aligmalart ele alinmisgtir.

Siparis toplama islemlerindeki diisiik performansin yetersiz hizmete, tedarik zinciri



acisindan yiiksek operasyonel maliyete sebep olabileceginden bahsedilmektedir. Bu
tiir olumsuzluklarin 6niine gecilebilmesi i¢in rotalama, iiriin yerlestirme, siparis

gruplama ve deponun bdlgelere ayrilmasina iliskin yontemler incelenmistir.

1.3 Tezin Amaci ve Katkisi

Tez c¢alismasinda, DGA’da siparis yoOnetiminin dogru ve etkili bir sekilde
gergeklestirilmesi hedeflenmistir. Meta-sezgisel yontemlerle benzetim uygulamasi
gergeklestirebilmek icin sanal bir depo ortami olusturulmustur. Depo ortamina, gercek
hayatta karsilasilan kisitlar eklenerek problem karmasikligi arttirilmistir. Kisitlarin
artmasina bagli olarak depolanacak {irlinlerin uygun raflara yerlestirilmesini ve geri

alma siparisindeki {irlinlerin yerlerinin belirlenmesini zorlastirmaktadir.

Uriinlerin yerlestirilmesi i¢in ayrica uygun rotalar olusturulurken, deponun sahip
oldugu kisitlar sebebiyle bir ¢ok parametre kontrol edilmelidir. Kontrol edilmesi
gereken parametrelerin fazla olmasi, problemin sonug¢ alma siiresini artirmaktadir.
Literatiirde yer alan ¢alismalarda ger¢ek hayatta karsilasilabilecek kisitlarin bir veya

birkag1 dikkate alinarak ¢oziimler gelistirilmistir [4].

Meta-sezgisel algoritmalarda karmasik problemler i¢in kisa siirelerde kabul edilebilir
sonuglar alinabilmektedir [5]. Ayrica meta-sezgisel yontemlerin bir arada
kullanilmasiyla daha etkili sonuglar elde edilebilmektedir [6]. Bu sebeplerle problemin

¢ozimilnde meta-sezgisel algoritmalarin kullanilmasi tercih edilmistir.
Tez caligmanin literatiire olan katkilar1 asagida 6zetlenmistir:

e Hem depolama hem de geri alma siparigleri igin literatiirdeki farkl
calismalarda kullanilan farkli kisitlar bu tez ¢alismasinda toplanmis ve gercek
hayatta mevcut olan daha fazla kisit dikkate alinarak ¢aligmanin gergek diinya
problemine daha yakin olmas1 amaglanmigtir.

e Standart meta-sezgisel algoritmalarin kullanilmasina ek olarak hibrit bir model
de kullanilmis ve problemin ¢6ziimii i¢in daha basarili sonuglar elde edilmistir.

e Optimizasyon kisitlarinin ~ ¢ogaltilarak  meta-sezgisel  algoritmalarin

performanslarinin da karsilastirilmasi gergeklestirilmistir.
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2. META-SEZGISEL ALGORITMALAR

Meta-sezgisel algoritmalar, karmasik optimizasyon problemlerine ¢6zim Uretmek icin
kullanilmaktadir. Geleneksel yontemlerle ¢6zim bulunamayan veya uzun sire
gerektiren problemlerde, kisa siirelerde kabul edilebilir sonuglar Uretebildikleri igin
tercih edilmektedir [4].

Geleneksel yontemlerde, meta-sezgisel algoritmalarin aksine algoritmaya verilen
girdilere sabit kurallar uygulanarak sonuglar elde edilmektedir. En iyi ¢dzim sabit
kurallar gerg¢evesinde hesaplanabiliyorsa bulunmaktadir. Meta-sezgisel yontemlerde
en iyi ¢0zim garanti edilmez, ancak problem dogru ifade edilmisse en iyi ¢ozime
yakin sonuglar elde edilmektedir. C6ziim uzaymnin ¢ok biiyiik oldugu ve en iyi ¢6ziime

yakin ¢6ziimlerin de kabul edilebilir oldugu problemlerde siklikla tercih edilmektedir.

Bu boliimde tez ¢alismasinda kullanilan meta-sezgisel algoritmalar agiklanmustir.

2.1 Yapay Ari Kolonisi Algoritmasi

YAKA, arilarin yiyecek arama davraniglarinin incelenmesi sonucu ortaya ¢ikmis ve
bu davranislarin modellenmesine dayanan bir algoritmadir. 2005 yilinda Dervis
Karaboga tarafindan sunulmustur [28]. Problemi ifade eden fonksiyonun minimize

veya maksimize edilmesi i¢in kullanilan meta-sezgisel bir yontemdir.

YAKA, ar1 davraniglarinin gézlemlenmesi sonucu olusturulmus bir yontemdir. Ayni
anda birden ¢ok ¢oziim {izerinde calisan bir yapiya sahiptir. YAKA’da her bir aday
¢ozum, yiyecek kaynagi olarak ifade edilmektedir. Yiyecek kaynaklarinin olusturdugu
kiimeye besin matrisi ad1 verilmektedir. Besin matrisinde yer alan yiyecek kaynaklari,
arilarin yiyecek arama siireglerinde elde ettikleri yeni kaynaklar ile giincellenmektedir.
Her bir giincelleme isleminde daha iyi sonuca ulastiran ¢6zum saklanarak, daha kotu

sonug veren ¢ozim besin matrisinden ¢ikarilmaktadir.

Geleneksel yontemler kullanilirken, algoritmaya verilen girdiler islenerek tek bir
sonug elde edilmektedir. YAKA sahip oldugu besin matrisi yapisi nedeniyle, ayni
probleme birden ¢ok ¢dzim o6nerisi sunabilmektedir. Ayni anda problemin ¢6ziim
uzayinin farkli bolgelerinde arama yapabilmektedir. Algoritma sonuglandiginda elde
edilen ¢6zum kumesi, birden cok ¢6zum yolu icermektedir. Elde edilen ¢6zim

kiimesindeki degerlerden biri en iyi sonucu veriyor olsa bile, diger yiyecek kaynaklari
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da ¢O0zim hakkinda bilgi igermektedir. YAKA’nin rastgele sonu¢ arama yapisi
sayesinde diger yiyecek kaynaklar1 da anlamli hale gelebilmektedir.

YAKA, isci ar1, gozcii ar1 ve kasif ar1 olmak tizere U¢ temel asamadan olugsmaktadir.
Isci ve gbzcii ar1 asamalarinda yiyecek kaynaklarinin komsuluklarinda yeni ¢dziimler
aranmaktadir. Komsuluk aramasi sonucu elde edilen yeni yiyecek kaynaginin,
komsulugunda arama yapilan yiyecek kaynagindan daha iyi sonug vermesi durumunda
besin matrisine dahil edilmekte ve iyi sonu¢ veren yiyecek kaynaklari sonraki

iterasyonlara aktarilmaktadir. Kotii olan yiyecek kaynagi ise yok edilmektedir.

Rastgele baslangic besin matrisini
olustur

Amac fonksiyon degeri hesapla Kasif ar1 agamasi

Gozeti ar1 agsamasi

Durdurma Kiriteri Isci ar1 agamasi

En iyi ¢oziim

Sekil 2.1: Yapay ar1 kolonisi algoritmasi akis diyagrami

YAKA baglatilmadan 6nce besin matrisinde yer alacak yiyecek kaynagi sayisi
belirlenmektedir. Bu deger her bir iterasyonda ayni anda kag¢ farkli yiyecek kaynagi
iizerinde calisilacagini belirlemektedir. YAKA’da is¢i ve gozcl ar1 asamalarinda
kullanilacak ar1 sayisi, besin matrisindeki yiyecek kaynagi sayisiyla ayni olacak

sekilde ayarlanmaktadir.

12



YAKA bagslatildiginda besin matrisi rastgele degerler iiretilerek veya farkli bir
algoritmadan elde edilen degerler alinarak olusturulmaktadir. Besin matrisindeki tim
yiyecek kaynaklar1 i¢in amag¢ fonksiyon degeri hesaplanmaktadir. En iyi amacg
fonksiyon degerine ait kaynak, en iyi ¢ozim olarak saklanmaktadir. Besin
matrisindeki herhangi bir yiyecek kaynagindan daha iyi bir sonug elde edilirse, ilgili

yiyecek kaynaginin en iyi ¢6ziimden daha iyi olup olmadig1 kontrol edilmektedir.

YAKA’nin sonlandirilma Kkriteri olarak bir¢cok farkli secenek bulunmaktadir.
Algoritma sonucunda elde edilebilecek en iyi sonu¢ degerine olan uzakligin belirli bir
degerin altina diismesi, belirli bir iterasyon sayis1 kadar daha iyi ¢6ziim degeri elde
edilememis olmasi veya dnceden belirlenmis bir iterasyon sayisina ulasilmis olmasi
sonlandirma kriteri olarak kullanilabilmektedir. YAKA’ya ait akis diyagrami Sekil
2.1°de gorilmektedir.

2.1.1 Kontrol Parametreleri

YAKA’da ii¢ farkli kontrol parametresi bulunmaktadir. Bunlar; her bir yiyecek
kaynaginin sahip oldugu parametre sayist (PS), besin matrisindeki yiyecek kaynagi
say1st (BS) ve kasif ar1 asamasinda kullanilan limit parametresidir (limit) [29]. Hem
gdzcii hem de isci ar1 asamalarinda kullanilan gozcii ar1 sayis1 BS degerine esittir. Bu
parametrelerin disinda algoritmanin sonlandirilmas: i¢in kullanilan bir sonlandirma

parametresi de belirlenmektedir.

2.1.2 Rastgele Yiyecek Kaynaklarimin Olusturulmasi

Y AKA baglatildiginda baglangi¢ besin matrisinin olusturulmasi igin rastgele yiyecek
kaynaklar1 Uretilmektedir. Yiyecek kaynaklarinin olusturulmasima iligkin formul
denklem 2.1°de verilmistir [30]:

X = xjmin + rand(0,1) (xjmin _ x]_max) (2.2)

Burada i=1,2,...,BS olmak Uzere besin matrisindeki yiyecek kaynak sayisini,
j=1,2,...,PS olmak (zere yiyecek kaynagindaki optimize edilecek olan parametre

say1sin1 gostermektedir. x;™", ilgili parametrenin minimum alabilecegi degeri, x;"™* ise
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maksimum degeri ifade etmektedir. rand(0,1) fonksiyonu 0-1 arasinda rastgele

uretilen bir degeri temsil etmektedir.

2.1.3 Amac¢ Fonksiyon Degeri

YAKA ve benzer tim meta-sezgisel algoritmalarda, problem ile problem ¢6zimi
arasindaki baglanti, ama¢ fonksiyon degerlerinin hesaplanma yontemiyle
belirlenmektedir. Bir yiyecek kaynaginin, problemin ¢oziimiine olan yakinligi amag
fonksiyon degeri ile ifade edilmektedir. Ama¢ fonksiyon degerinin hesaplanma
yontemi problemi iyi ifade edebilirse, problemin en uygun ¢6zimine yakin sonuglar

elde edilebilmektedir.

2.1.4 Isci Ar1 Asamasi

Isci ar1 asamasinda, besin matrisinde yer alan yiyecek kaynagi sayisi kadar isci ar1
caligmaktadir. Her bir is¢i ari, besin matrisindeki bir yiyecek kaynaginin
komsulugunda yeni bir yiyecek kaynagi aramakla gorevlendirilmistir. Elde edilen yeni
yiyecek kaynagi i¢in amag¢ fonksiyon degeri hesaplanmaktadir. Yeni yiyecek
kaynagiin amag fonksiyon degerinin mevcut yiyecek kaynaginin amag fonksiyonun
degerinden daha iyi olup olmadigi kontrol edilmektedir. Bu karsilastirma islemi
genellikle aggozll arama yontemi ile gergeklestirilmektedir. Elde edilen yeni kaynak,
mevcut kaynaktan daha iyi ise mevcut yiyecek kaynagi besin matrisinden ¢ikarilarak

yerine yeni yiyecek kaynagi eklenmektedir.

Yeni yiyecek kaynagiin daha iyi amag fonksiyon degerine sahip olmadig1 durumda
besin matrisinde degisiklik yapilmamaktadir. Ilgili yiyecek kaynagi icin kasif ari
asamasinda kullanilacak olan gelistirilememe sayaci bir artirilarak, arama yapilmasina
ragmen daha 1iyi ¢Oziim bulunamadigi bilgisi kaydedilmektedir. Kaynagin
gelistirilememe sayaci belirlenen limit degerine ulastiginda artik o kaynak tikenmistir

ve bu kaynak icin kasif ar1 asamasina gegilmektedir.

Denklem 2.2°de bir yiyecek kaynaginin komsulugunda yeni bir yiyecek kaynagi
belirlenmesine iligkin islemler gosterilmektedir [30]:

!

Xy = Xij + @i — Xk,j) (2.2)
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x';j, mevcut yiyecek kaynagi igerisinde degistirilecek olan parametreyi
gostermektedir. Parametrenin degistirilmesiyle yeni bir x'; yiyecek kaynagi elde
edilmektedir. ¢, [-1,1] arasinda rastgele iiretilecek bir sayisal degeri, k ise besin

matrisindeki rastgele secilen bir yiyecek kaynagini temsil etmektedir (i # k).

2.1.5 Gozcii Ar1 Asamasi

Gozcli ar1 asamasinda, is¢i ar1 asamasinda oldugu gibi besin matrisinde yer alan
yiyecek kaynagi sayisi kadar ar1 ¢alismaktadir. Bu asamada besin matrisinde yer alan
tim yiyecek kaynaklarina amag¢ fonksiyon degerine gore bir uygunluk degeri

atanmaktadir.

Secim isleminde algoritma baglangicinda belirlenen yiyecek kaynagi sayisi kadar aday
¢cozim secilmektedir. Besin matrisinde olasilik durumuna baglh olarak, bir yiyecek
kaynag1 birden cok kez secilebilmektedir. Secilen her bir yiyecek kaynaginin
komsulugunda yeni bir yiyecek kaynagi elde edilmektedir. Yeni yiyecek kaynagina ait
ama¢ fonksiyon degeri, komsulugundan elde edilen yiyecek kaynaginin amag
fonksiyon degerinden daha iyi ise besin matrisine komsulugunda elde edilen yeni
yiyecek kaynagi dahil edilir ve gelistirilememe sayaci sifirlanir. Meveut ¢6ziimiin daha

1yi olmas1 durumunda ise gelistirilememe sayaci bir arttirilir.

2.1.5.1 Uygunluk degeri

Yiyecek kaynaklar1 arasinda se¢im isleminin gergeklestirilmesi i¢in amag fonksiyon
degerleriyle orantili olarak uygunluk degerleri belirlenmektedir. Uygunluk atama
yontemi olarak bir¢ok secenek bulunmaktadir. Atanan uygunluk degerlerine gore her
bir yiyecek kaynagma yizdesel bir segilme orani verilerek se¢im islemine

gecilmektedir.

Sira tabanlh uygunluk atama

Sira tabanli uygunluk atama yontemi, uygunluk atama isleminde sik tercih edilen
yontemlerden biridir. Yiyecek kaynaklarinin amag¢ fonksiyon degerleri arasinda bir
siralama yapilarak, en iyi amag fonksiyon degerine en yiiksek puan verilmektedir. Bu

yontemde, en iyi degerden en kotii degere dogru giderken uygunluk degerleri
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arasindaki farklar sabittir. Sira tabanli uygunluk atama yontemi kullanilirken
kullanilan formul denklem 2.3’de ifade edilmektedir:

(N = P) (2.3)

U, = Umaxm

Upax €N 1yi uygunluk degerini, N besin matrisindeki yiyecek kaynagi sayisini, P; ise
yiyecek kaynagina ait sira numarasini ifade etmektedir. Sira numarasi degerleri; en
uygun deger 1, en kotii amag fonksiyon degerine sahip yiyecek kaynagi N olmak lizere
atanmaktadir. Sekil 2.2°de Ornek amag¢ fonksiyon degerlerine atanan uygunluk

degerleri gosterilmektedir (Uyy,qx = 2):

Amag Fonksiyon Degerleri 100 140 500 | 675 | 1500

Atanan Uygunluk Degerler 2 1.5 1 0.5 ]

Sekil 2.2: Sira tabanli uygunluk atama
Orantisal uygunluk atama
Orantisal uygunluk atama yonteminde sira tabanli uygunluk atama yonteminden farkli
olarak her bir amag fonksiyon degeri, toplam amag fonksiyon degerleri icerisindeki
agirhigina gore deger almaktadir. Orantisal uygunluk atama islemi sirasinda kullanilan
formil denklem 2.4’te ifade edilmektedir:

(fl - fmin) (24)

u. =0, . ———2t Jmn/
' mex (fmax - fmin)

Umax belirlenen maksimum uygunluk degerini, f;, i. yiyecek kaynagmin amag
fonksiyon degerini, f,,;, en kot amag fonksiyon degerini ve f;,,4, besin matrisindeki
en iyi amag fonksiyon degerini ifade etmektedir. Sekil 2.3’de 6rnek amag fonksiyon

degerlerine gore atanan uygunluk degerleri gosterilmektedir (U,qx = 2):

Amag Fonksiyon Degerleri 100 140 500 | 675 | 1500

Atanan Uygunluk Degerlern 2 197 | 1.71 | 058 1

Sekil 2.3: Orantisal uygunluk atama
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2.1.5.2 Segim

Secim asamasinda, tim yiyecek kaynaklarina O ile 1 arasinda secilme olasilig
verilmektedir. TUm bireylerin se¢ilme olasiliklar1 toplami1 1 olacak sekilde
belirlenmekte, bu sayede 0 ile 1 arasinda rastgele iiretilecek bir say1 ile se¢im islemi
yapilmaktadir. Bireylerin segilme olasilig1 hesaplanirken denklem 2.5’te ifade edilen
formiil kullanilmaktadir:

U; (2.5)
LU

i=1

Si=

Burada, U; i. yiyecek kaynagina ait uygunluk degerini ifade etmektedir. Yiyecek
kaynagina ait uygunluk degeri, tiim uygunluk degerleri toplamina boliinerek seg¢im

olasilig1 hesaplanmaktadir.

Sekil 2.4’de goriildiigi gibi, tim yiyecek kaynaklarinin segim olasiliklart toplami 1
olacak sekilde dairesel bir tekerlek lizerine yerlestirilir. Bu yonteme rulet tekerlegi
yontemi adi verilmektedir. [0-1] aralifinda rastgele tiretilen say1 hangi araliga denk
geliyorsa, 0 yiyecek kaynagi besin matrisine dahil edilmektedir.

= C6zim 1 (0.01)
= Cozlim 2 (0.03)
= C6zUm 3 (0.05)
Cdziim 4 (0.06)
= Cozlm 5 (0.09)
= COzim 6 (0.12)
= Cozlim 7 (0.14)
= Cozlm 8 (0.15)
= Cozim 9 (0.16)
» Cozlim 10 (0.19)

Sekil 2.4: Rulet tekerlegi yontemi

Tez ¢alismasinda bahsedilen uygunluk atama yontemleri, daha iyi sonug Ureten

yiyecek kaynaklarina daha ylksek uygunluk degeri vermektedir. Diger yiyecek
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kaynaklarma oranla daha kotii amag¢ fonksiyon degerlerine sahip olan yiyecek
kaynaklarina da sonraki iterasyonlara aktarilma sansi verilmektedir. Bir yiyecek
kaynagi besin matrisindeki diger ¢oziimlere oranla kotl bir amag fonksiyon degerine
sahip olsa dahi, komsulugunda elde edilecek yeni yiyecek kaynagi iyi bir amag

fonksiyon degerine sahip olabilmektedir.

Kullanilacak se¢im ve uygunluk atama yontemlerinin hangisinin daha iyi sonuclar
iretecegi konusunda kesin bir yéntem bulunmamaktadir. Bir problemde sira tabanl
uygunluk atama yontemi kullanilan algoritma daha iyi performans gosterebilecegi
gibi, baska bir problemde orantisal uygunluk atama yontemi kullanilan algoritma daha
iyi performans gosterebilmektedir. Hangi yontemin kullanilacagina karar verebilmek

icin deneme yanilma yolu ile elde edilecek sonuclar incelenmelidir.

2.1.6 Kasif Ar1 Asamasi

GOzcl ve isci ar1 agsamalarinda her bir kaynagin komsulugunda daha iyi bir yiyecek
kaynagi bulunamadigi zaman, ilgili yiyecek kaynagina ait gelistirilememe sayaci bir
arttirllmaktadir. Gelistirilememe sayaci kaynagin tiikkenip tiikkenmedigi konusunda
bilgi vermektedir. Limit degeri kadar deneme yapilmasina ragmen daha iyi bir deger
elde edilemiyorsa, yiyecek kaynagmm komsulugunda arama yapilmaktan
vazgecilmektedir. Algoritmanin bu boliimiinde her bir yiyecek kaynagi igin saklanan
gelistirilememe sayacinin, algoritmanin basinda belirlenen limit degerine ulasip
ulagmadigi kontrol edilmektedir. Tiikenen kaynakta gorevli olan ari, kasif ar1 haline
doniismekte ve kasif ari denklem 2.1°1 kullanarak rastgele yeni bir ¢6ziim

Uretmektedir.

Kagif ar1 asamasinda limit degerini asan birden ¢ok yiyecek kaynagmin bulunmasi
durumunda, en yiiksek limit degerine sahip olan yiyecek kaynagi isleme alinmaktadir
[30]. Kasif ar1 agsamasi, gézcii ve is¢i art asamalarindan farkli olarak her bir iterasyonda

tek bir yiyecek kaynagi {izerine uygulanmaktadir.

YAKA'’ya ait tiim islemler tamamlandiktan sonra algoritma baslangicinda belirlenen
optimizasyon Kriterinin saglanip saglanmadigi kontrol edilmektedir. Optimizasyon
kriteri saglantyorsa, o ana kadar bulunmus olan en iyi ama¢ fonksiyonuna sahip

yiyecek kaynagi sonug olarak kaydedilerek algoritma sonlandirilmaktadir.

YAKA’nin ¢aligma adimlar1 asagida verilmistir:
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1. TUm x;; degerleri igin denklem 2.1 kullanilarak rastgele yiyecek kaynaklari
uretilir (i=1,2,...BS, j=1,2,...PS).
Yiyecek kaynaklarinin amag fonksiyon degerleri hesaplanir (f;).
Dongii baslangic¢ (durdurma kriteri saglanana kadar)
Déngii baslangic i=1,2,...BS (isci ar1 asamast)
Denklem 2.2 kullanilarak x; komsulugunda x;' kaynag Uretilir.
Yeni x;' kaynagmin amag fonksiyon degeri hesaplanir (f;").
Eger f;’ degeri f; degerinden daha iyi ise
x; = x;', yeni kaynak besin matrisine dahil edilir ve i. kaynagin
gelistirilememe sayaci sifirlanir (I; = 0)
9. Degilse
10. x; kaynagi tutulur ve gelistirilememe sayaci arttirtlir (I; =
l; +1)
11. Dongii sonlandirtlir (i)
12. Dongii baslangic i=1,2,...BS (Uygunluk degeri atama)
13. Denklem 2.3 veya 2.4 kullanilarak uygunluk degeri atanir (u;).
14, Dongii sonlandirilir (i)
15. Dongii baslangic 1=1,2,...BS (Segilme olasilig1 belirleme)
16. Denklem 2.5 kullanilarak secilme olasiligi belirlenir (s;).
17. Dongii sonlandirilir (i)
18. Dongii baslangig i=1,2,...BS (Gozcii ar1 asamasi)

O Nk owd

19. Eger rastgele(0,1) < s;
20. Denklem 2.2 kullanilarak secilen yiyecek kaynaginin
komsulugunda x;’ kaynag: iretilir.

21. Yeni kaynagin amag fonksiyon degeri hesaplanir (f;').

22. Eger f;’ degeri f; degerinden daha iyi ise

23. x; = x;', yeni kaynak besin matrisine dahil edilir ve i.
kaynagin gelistirilememe sayaci sifirlanir (I; = 0)

24. Degilse

25. x; kaynagi tutulur ve gelistirilememe sayaci arttirilir
Li=1+1)

26. Dongii sonlandirilir (i)

27. Eger 1™ degeri limit degerine ulagmis ise

28. Denklem 2.1 kullanilarak rastgele yiyecek kaynagi olusturulur.

29. Yeni kaynak besin matrisine dahil edilir ve yiyecek kaynaginin

gelistirilememe sayaci sifirlanir.
30. Kaynagin amag fonksiyon degeri hesaplanir.
31. Elde edilen en iyi yiyecek kaynag: saklanir.
32. Dongu sonlandirilir (sonlandirma kriteri)
33. En iyi yiyecek kaynag1 kaydedilir.
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2.2 Genetik Algoritma

GA, dogadaki canlilara ait kalitim &zelliklerinin sonraki nesillere aktarilmasinin rol
model alinmasi sonucu ortaya ¢ikmis bir algoritmadir. 1970’1i yillarin baglarinda John
Holland tarafindan sunulmustur [31]. Algoritmanin temel amaci; GA’ya ait kontrol
parametreleri kullanilarak, problemi ifade eden fonksiyonun optimum degerlerin elde

edilmesidir.

GA, evrimsel sireclerden esinlenilerek olusturulmus bir yontemdir. Rastgele veya
evrimsel siirecler sonucu ortaya ¢ikan her bir aday ¢6ziime kromozom, kromozomlarin
her bir parametresine gen adi verilmektedir [32]. GA her galistirildiginda ¢ikt1 olarak
bir ¢c6zim kiimesi elde edilmektedir. Kromozomlarin olusturdugu ¢6ziim kiimesine ise
popiilasyon adi verilmektedir. Kromozomlarin kalitimsal siireglerde islenmesi sonucu,
bir sonraki populasyon olusturulmaktadir. Algoritmanin isleyisindeki her bir
iterasyona jenerasyon adi verilmektedir. Her jenerasyon sonrasinda en iyi sonuca
ulagtiran kromozomlar saklanarak, en kot sonucu veren kromozomlarin olasiliga

bagli olarak popiilasyondan ¢ikarilmastyla en iyi ¢6ziime ulagilmaktadir.

Geleneksel yontemlerde, algoritmaya verilen girdiler islenerek tek bir sonu¢ elde
edilmektedir. GA’nin sahip oldugu popiilasyon yapisi nedeniyle, ayni probleme ait
birden ¢cok ¢6ziim elde edilmektedir. Elde edilen ¢6ziim kiimesi birden ¢ok ¢6zim yolu
icermektedir. Bu ¢oziimlerden biri, diger ¢ozlmlere gore daha iyi sonug vermektedir.
Geriye kalan kromozomlar daha kotl amag fonksiyon degerine sahip olsalar bile,
problemin ¢6ziimii hakkinda bilgi i¢cermektedirler. Sahip oldugu popiilasyon yapisi
sebebiyle aynm1 anda problemin ¢6ziim uzaymin farkli bolgelerinde arama

yapilabilmektedir.

GA calistinldiginda ilk olarak baslangi¢ popiilasyonu olusturulmaktadir. Baslangig
populasyonu, rastgele deger Uretilerek veya farkli bir algoritmanin caligtirilmasi
sonucu elde edilebilmektedir.

TUm meta-sezgisel yontemlerde oldugu gibi kromozomlar arasinda hangisinin daha
iyi sonug verdigini belirlemek igin problemi ifade eden bir fonksiyon kullanilmaktadir.
Bu fonksiyon problem ile algoritma arasindaki baglantiyr saglamaktadir. GA
calistirildiginda her bir iterasyonda tum kromozomlar igin amag fonksiyon degeri
hesaplanmaktadir. Amag¢ fonksiyon degerleri i¢in uygunluk atama islemi

yapilmaktadir. Belirlenen uygunluk degerine goére her kromozomun sonraki
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jenerasyonda yer alabilmesi i¢in bir olasilik degeri belirlenmektedir. Se¢im isleminde
olasiliga bagli olarak rastgele segilen kromozomlara sirasiyla ¢caprazlama ve mutasyon

islemleri uygulanarak yeni popiilasyon olusturulmaktadir.

Rastgele baslangic popiilasyonu
olustur

Amag fonksiyon degeri hesapla

Caprazlama

Durdurma kriteri

En iyi ¢6ziim

Sekil 2.5: Genetik algoritma akis diyagrami

En iyi amag¢ fonksiyonuna sahip kromozom, se¢im asamasinda yapilan islemler
sonucunda sonraki jenerasyona aktarilmamis olabilmektedir. Aktarilmis olsa bile,
caprazlama veya mutasyon islemi sonucu daha kotii amag¢ fonksiyonuna sahip bir
kromozoma donilismiis olma ihtimali de bulunmaktadir. Bu nedenle mutasyon
isleminden sonra yeni popiilasyondaki kromozomlardan en koétiisii, onceki iterasyonda

en iyi amag fonksiyon degerine sahip kromozom ile degistirilmektedir.

GA’da da diger algoritmalarda oldugu gibi sonlandirma islemi belirlenen bir
durdurma kriteri ile gergeklestirilmektedir. Durdurma kriteri saglanmiyorsa, saglanana

kadar islemler ayni sira ile devam ettirilmektedir. Algoritma sonucu en iyi amag

21



fonksiyon degerine sahip kromozom, algoritmanin ¢ikisi olarak kaydedilerek islemler

sonlandirilir. GA’nin isletilmesine iliskin akis diyagrami sekil 2.5°te gosterilmektedir.

Algoritmanin sonlandirilma kriteri belirlenirken bircok segenek bulunmaktadir.
Algoritmanin elde ettigi en iyi kKromozomun, eger biliniyorsa mutlak ¢oziime olan hata
paymin belirli bir oranin altina diistiriilmesi, algoritma baslangicinda belirlenen
jenerasyon sayisinin tamamlanmasi veya belirli bir jenerasyon sayisi kadar
calistirildign halde daha iyi bir ¢ézimiin elde edilememis olmasi algoritmanin

sonlandirma Kriteri olarak kullanilabilmektedir.

2.2.1 Caprazlama

Sec¢im iglemi ile birlikte segilen kromozomlara gaprazlama islemi uygulanmaktadir
[33]. Caprazlama islemi, GA’da c¢esitliligin saglanmasina katki saglamaktadir.
Kromozomlar arasinda gen aligverisi yapilarak yeni kromozomlarin elde edilmesi

saglanmaktadir.

Caprazlama islemi uygulanirken bir ¢ok farkli yontem bulunmaktadir. Literatiirde tek
noktali ¢aprazlama ve ok noktali ¢aprazlama gibi yontemler bulunmaktadir [34].
Sekil 2.6’da goruldugi gibi, tek noktali ¢aprazlama yonteminde kromozomlara ait
genler rastgele belirlenmis herhangi bir noktadan degistirilerek yeni kromozomlar
olusturulmaktadir. Cok noktali ¢aprazlama yonteminde ise rastgele Uretilecek bir
saylya gore caprazlama sayisi belirlenmektedir. Ornek bir ¢ok noktali ¢aprazlama

islemi sekil 2.7’de gorulmektedir.

Caprazlama noktast
LefeJofojefofafJof [1]sfofoJofofrfr]
—_

Lol fofofofolafaf [afafufafufolrfo]
Ebeveyn kromozomlar Cocuk kromozomlar

Sekil 2.6: Tek noktali gaprazlama

Caprazlama asamasinda farkli yontemlerin kullanildigi ¢alismalar bulunmaktadir.
Bazi ¢alismalarda c¢aprazlama islemi olasiliga bagli olarak yapilmaktadir. Rastgele
tiretilen say1 belirli bir esigin lizerindeyse caprazlama yapilir, diger durumda ise

bireyler olduklar1 gibi sonraki surece aktarilmaktadir [35]. Caprazlama yOntemine
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secim ve uygunluk atama islemlerinde oldugu gibi deneme yanilma yontemiyle elde

edilen sonuclara gore karar verilmektedir.

Caprazlama noktalar
| 1 | 1 0 ‘ 0 1 | 0 1 | 0 ‘ | 1 ‘ 1 | 1 ‘ 1 | 1 | 0 | 1 | 1 ‘
—
| 1 ‘ 1 1 ‘ 1 0 ‘ 0 1 ‘ 1 | | 1 ‘ 1 | ] ‘ 0 | 0 | 0 | 1 | 0 ‘
Ebeveyn kromozomlar Cocuk kromozomlar

Sekil 2.7: Cok noktali ¢aprazlama
2.2.2 Mutasyon

Mutasyon islemi, ¢aprazlama sonucunda elde edilen kromozomlarin genlerinde
rastgele degisimler gerceklestirmek i¢in kullanilan GA operatorudir. Canlilarda
cesitliligin saglanmasi ve farkli kromozomlarm meydana gelmesinde ¢ok énemli bir
yeri bulunmaktadir. GA’da ise 6nceki popiilasyondan farkli kromozomlar elde etmek
ve daha iyi amag¢ fonksiyon degerlerine sahip kromozomlarin rastlantisal olarak
olugsmasina yardimci olmak igin kullanilmaktadir. Mutasyon sirasinda meydana gelen
degisim, her zaman kromozomun daha iyi bir amag fonksiyon degerine sahip olacagi

anlamina gelmemektedir.

Birbirini takip eden jenerasayonlar sonucu her ne kadar caprazlama, se¢cim gibi
operasyonlar uygunlansa da bireylerin birbirlerine benzemeye basladiklar

gozlemlenmistir. Bu durumdan kaginmak i¢in mutasyon islemi uygulanmaktadir.

Mutasyon dncest

Mutasyon sonrasi

Sekil 2.8: Mutasyon islemi

Algoritma baglatilmadan 6nce mutasyon orani belirlenmektedir. Bu oran sabit

kalabilecegi gibi duruma gore artirilip azaltilan ¢alismalar da bulunmaktadir [36].
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Mutasyon orani, kromozom genlerindeki degisim oranini ifade etmektedir. Yiiksek
degerler segilmesi durumunda ¢ok fazla degisime sebep olmaktadir. Bu durum ¢6ziim
uzayinin ilgili bolgesinde yeterince arama yapilmadan, baska bir bolgeye gegilmesi
anlamina gelmektedir. Boylece daha iyi ¢6ziim bulunabilme ihtimali varken ¢6ziim
bulunamamaktadir. Diisiik degerler secilmesi durumunda ise ayni bolgede ¢ok fazla
arama yapildigi gozlemlenmistir. Diger operasyonlarda oldugu gibi denemeler
yapilarak en iyi oran bulunmaktadir. Ornek bir mutasyon islemi Sekil 2.8’de

gorulmektedir.

2.2.3 Elitizm

GA’da kullanilan se¢im, c¢aprazlama ve mutasyon islemleri nedeniyle populasyon
icerisindeki en iyi kromozomun sonraki jenerasyona aktarilmama ihtimali
bulunmaktadir. Elitizm adi verilen yontemle en iyi ama¢ fonksiyonuna sahip
kromozom veya kromozomlarin sonraki populasyonda bulunmalari garanti altina
alinmaktadir. Sekil 2.9 ve sekil 2.10 (zerinden ornek bir c¢alisma igin elitizm

uygulanarak ve elitizm uygulanmadan elde edilen yakinsama grafikleri gortlmektedir.

140
130
120
110
100

90

Amag Fonksiyvon Degeri

80
70
0 10 20 30 40 50 60

Iterasyon Sayis:
Sekil 2.9: Elitizm uygulanarak elde edilen yakinsama grafigi

TUm algoritma operasyonlari, algoritmanin sonlandirilma kosulu saglanana kadar
devam ettirilmektedir. Her bir iterasyonda elde edilen en iyi degerler sekil 2.9 ve sekil
2.10 Uzerinden de goriilebilecegi gibi yakinsama grafiklerini olusturmaktadir.
Yakinsama grafiginde en optimum degeri alan sonug, algoritmanin ¢iktis1 olarak

kaydedilir ve algoritma sonlandirilir.
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Sekil 2.10: Elitizm uygulanmadan elde edilen yakinsama grafigi
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3. DEPOLAMA/GERI ALMA PROBLEMININ TANIMLANMASI

DGA’da birden c¢ok kisita sahip ¢cok boyutlu depolarda, trlnlerin depolama ve geri
alma lokasyonlarin belirlenmesi karmagik bir optimizasyon problemidir. Bu tez
calismasinda kullanilan meta-sezgisel yontemlerle, paletlerin mimkin olan en uygun
yerlere depolanmasi saglanmaktadir. Ihtiyac duyulmasi durumunda en uygun

lokasyondaki paletler segilerek geri alinmaktadir.

Benzetim uygulamalarinda kullanilan depo ortaminda, depolama birimi olarak palet
belirlenmistir. Bir iriin depolama veya geri alma isleminde paletler halinde yer
alabilmektedir. Calismada, depolama ve geri alma siparislerinde kullanmak Uzere

farkli 6zelliklere sahip 5 {iriin belirlenmistir.

Uriin Uriin Tiiril Palet Palet Palet Palet Agirlig1 | Ortam Kisiti
Numarasi Genislik Derinlik Yiikseklik (kg)
(cm) (cm) (cm)
1 Temizlik 80 120 80 400 Var
2 Yiyecek 100 120 100 600 Yok
3 Yivecek 120 100 110 750 Yok
4 Yiyecek 120 100 90 800 Yok
5 Yivecek 60 80 60 300 Yok

Sekil 3.1: Tez ¢alismasinda kullanilan {iriin listesi

Sekil 3.1 {izerinde tez calismasinda kullanilan iirlin listesi gosterilmektedir. 1 numarali
iirtin toz deterjandir. Temizlik maddesi oldugu i¢in yiyecek tiiriindeki diger iiriinlere
komsu raflara yerlestirilememesi gerekmektedir. Raflar arasinda en az bir raf bosluk
birakilmalidir. Ayrica, toz deterjan Griinuniin nemli ortamda saklanmast {irliniin ¢abuk

bozulmasina sebep olmaktadir.

Depolama ve geri alma siireglerinin isletilebilmesi igin farkli siparisler benzetim
uygulamalarinda rastgele olusturulmustur. Bu siparislerden bir kismi depolama, bir
kismi ise geri alma siparisi olarak belirlenmistir. Her bir sipariste 6 ile 13 arasinda
degisen sayilarda palet bulunmaktadir. Bos depoyu belirli bir oranda doldurmak igin
sipariglerden bir kism1 depolama siparisi olacak sekilde diizenlenmistir. GA, YAKA
ve HA farkli kontrol parametreleri altinda galistirilarak en iyi amag¢ fonksiyon
degerlerini  veren kontrol parametreleri

belirlenmistir.  Sonuglarin  esit

27



degerlendirilebilmesi i¢in depo belirli oranlarda doldurulduktan sonra tim meta-

sezgisel algoritmalarin isletilmesi i¢in ayni siparisler kullanilmistir.

Benzetim uygulamalarin1 gerceklestirmek amaciyla ¢izilen ¢ok boyutlu depo, sekil

3.2’de gosterilmektedir.

[1]
1] 3 45 6 9 1011 12]13 (14|
15 16 | 17 18 | 19 20|21 22 123 24 | 25 26 | 27 |28 |
71| 727 74175 76| 77 78| 79 80 | 81 82[83 | 54 |
85 86 | 87 88 | 89 90 | 91 92 | 93 94 | 95 96 | 97 E
| 99 | 100|101 102103 104|105 106|107 108/109 110111 1112
155 156|157 158|159 160]161 162163 164165 166]167 E
169 | [ | [a7a] [azs| [ | | [1so] [wsa] [ | [ [ise|] [is7[ [ | [ Jie2] [1e3] [ | | [uss
199 | [ [ [204] f20s] [ | | faro] [ama] [ | [ [one] [207] [ | [ Ja22] [z23] [ | | Jazs

o]

Sekil 3.2: Tez ¢alismasi igin iiretilen sanal depo ortami1

Sekil 3.2 tizerinde yer alan her bir kutu (1-228 arasinda degisen sayilar), bir depolama
alanin1 géstermektedir. Depolama alanlari {ist {iste bindirilmis raflardan olusmaktadir.
Depolama alanlarinin olusturduklart 3 boyutlu siitunlar, raf bloklarmi temsil
etmektedir. Ornegin; 2, 16, 30, 44, 58, 72 depolama alanlar1 tek bir raf bloguna aittir.
Her bir raf blogu genislikte 1, yiikseklikte 5, derinlikte 6 raf olmak uzere toplam 30

raf bulunmaktadir.

Depoda toplamda 38 raf blogu ve 228 adet depolama alani bulunmaktadir. Her bir
depolama alani dikeyde 5 farkli raf olmak (zere toplamda 1140 adet raftan
olusmaktadir. Raflarin her birine sadece tek bir palet yerlestirilmektedir. Ayni raf
blogu igerisinde yer alan raflarin genislik, yiikseklik, derinlik ve tagima kapasiteleri
birbirine esittir. Sekil 3.2 Uzerinde ‘I’ ile gosterilen alan depolama siparislerinin kabul
edildigi bolimu gostermektedir. ‘O’ ise geri alma siparislerin sevkiyata gonderildigi

bolUmu temsil etmektedir.

Depolama tiiriinde gelen siparise ait paletler, operator veya otomatize edilmis sistem
tarafindan ‘I’ alanindan alinarak algoritmanin belirledigi rota iizerinden sirasiyla
yerlestirilmektedir. Geri alma isleminde siparislerinde algoritma sonucunda elde
edilen sirayla toplanarak ‘O’ noktast tizerinden teslimat Yyapacak birime

gonderilmektedir.
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Sekil 3.2 {izerinde goriilen depo ortaminda, sol Ust kdsede yer alan raf blogunun (1, 5,
29, 43, 71) bulundugu bolge fiziksel durumdan dolayr nemli bdlge olarak
isaretlenmistir. Bu bolgeye iiriiniin depo igerisinde tahrip olmasina yol agacagi i¢in t0z

deterjan iiriinli yerlestirilmesine izin verilmemektedir.

Benzetim uygulamalarinda kullanilmak i¢in olusturulan ¢ok boyutlu depoda, gercek
hayatta karsilasilan bazi kisitlarin eklenmesi problemin karmasikligini arttirmistir.
Depolama ve geri alma islemlerinde higbir kisit bulunmasaydi, herhangi bir algoritma
kullanilmadan en yakin lokasyondan baslayarak depolama ve geri alma islemleri
gerceklestirilebilirdi. Gergek hayatta karsilagilan kisitlar, depolama ve geri alma
islemlerini karar verilmesi zor bir hale getirdigi i¢in meta-sezgisel yontemler tercih

edilmistir.

Benzetim uygulamalarinda depolama ve geri alma islemleri sirasinda belirlenen
kisitlara dikkat edilerek islem yapilmaktadir. Meta-sezgisel algoritmalarin ¢alismasi

sirasinda dikkat edilen kisitlara asagida yer verilmistir.

3.1 Maksimum Uriin Kisiti

Depo igerisinde yer alan her iirliniin, raf émrii ve son kullanim tarihi bulunmaktadir.
Ozellikle yiyecek ve igecek iiriinlerinin kisa zamanda bozulmasi sebebiyle ihtiyag
duyulan miktardan fazla depolanmasi tercih edilmemektedir. Tez ¢alismasinda
kullanilan yontemlerde belirlenen sinirin iizerindeki depolama islemlerine izin

verilmemektedir.

Depolarda siparis kabul asamasinda gelen her {iriin bir i¢in maksimum {iriin kisitt
kontrol edilmektedir. Raflarda bulunan toplam iiriin sayisiyla, depolama siparisinde
yer alan {irlin sayilarinin toplami maksimum iiriin kisit miktarinin iizerindeyse siparis

kabul edilmemektedir.

3.2 Minimum Urin Kisiti

Depoda bir iirliniin miktarinin belirlenen minimum kisit degerinin altinda diismesi
durumunda, miisteri ihtiyaglar1 karsilanamayabilir. Miisterilerin bir {irine acil olarak
ihtiya¢ duymasi durumda, talep edilen miktarin depodan karsilanmas1 gerekmektedir.

Ihtiyag karsilanamazsa gergek hayatta miisteri kayiplar1 yasanabilmektedir.
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Minimum iiriin kisit degerinin altina diisiilen durumlarda, ilgili Grin icin tedarikgiye
satin alma siparigsi gonderilmelidir. Tez c¢alismasinda kullanilan yontemlerde,
belirlenen minimum 0rin kisit degerinin altina disiileceginin tespit edilmesi
durumunda tedarik¢iye en az minimum limitin istiine ¢ikacak miktarda yeni tiriin

siparisi verilmektedir.

3.3 Hacim Kisiti

Depolama islemlerinde farkli tiirde palet birimleri bulunmaktadir. Dinya Uzerinde
farkli cografi bolgelerde farkli palet standartlari kullanilmaktadir. Bir firma, ithalat
ihracat yapiyorsa depo icerisinde farkli hacimlerde paletler bulunabilmektedir. Tez
caligmasinda kullanilan yontemlerde bir rafin genislik, yiikseklik ve derinlik degeri
eslestirilen palet ile uyumlu degilse raf ile paletin eslesmesine izin verilmemektedir.
Kisit1 ihlal eden her bir palet-raf eslesmesi i¢in amag fonksiyon degerine ceza puani

eklenmektedir.

3.4 Agirhik Kisiti

Depo igerisinde kullanilan paletler farkli agirlik degerlerine sahiptir. Depo raflarinin,
yapildiklari malzemeye gore tasiyabilecekleri maksimum agirlik degerleri
bulunmaktadir. Tez ¢alismasinda, rafin maksimum tagima kapasitesi paletin
agirligindan daha kiigiikse raf ile paletin eslestirilmesine izin verilmemektedir. Kisiti
ihlal eden her bir palet-raf eslesmesi i¢in amag¢ fonksiyon degerine ceza puani

eklenmektedir.

3.5 Yakinhk Kisiti

Depo siireglerinde akis hareketlerinin hizli gergeklestirilebilmesi icin Urlnlerin
birbirlerine yakin lokasyonlarda depolanmasi gerekmektedir. Hem depolama hem de
geri alma iglemlerinde, tek bir sipariste ayni iriinden birden fazla palet
kullanilabilmektedir. Uriinlere ait paletlerinin belirli bir bélgede gruplanmis olmasi
siirecin hizlanmasi saglanmaktadir. Uriinlerin bir arada depolanmasi, depoda daha
diizenli bir yap1 olusmasma yardimci olmaktadir. Bu sebeple lriinler miimkiin
oldugunca birbirlerine yakin olarak yerlestirilmelidir. Tez caligmasinda {iriinlerin

miimkiin olan en yakin lokasyonlara yerlestirilmesi tercih edilmektedir.
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3.6 Ortam Kisiti

Depodaki baz1 bolgeler, belirli Grlinlerin daha hizli bozulmasina sebep olmaktadir. Bu
tir kisita sahip drunler, ilgili raflar icin yasakli olarak isaretlenmelidir. Ornegin;
deponun belirli bir bolgesinde rutubet olusuyorsa, kagit ham maddesine sahip
driinlerin bu bélgelerde saklanmasi tercih edilmemelidir. Uriin kayiplarini en aza
indirmek ic¢in, bu tir ortam kisitlarina sahip triinler yerlestirilirken dikkat edilmelidir.
Kasit1 ihlal eden her bir palet-raf eslesmesi i¢in amag fonksiyon degerine ceza puani

eklenmektedir.

Tez ¢alismasinda kullanilan yontemlerde, ortam kisitini ihlal eden ¢oziimler tercih

edilmemektedir.

3.7 Geri Alma Siklik Kisiti

Bir Urlin geri alma siparislerinde sikga yer aliyorsa, tiriine ait paletler ¢ikis kapisina
yakin olarak yerlestirilmelidir. Bu durum geri alma islemlerinin daha hizli
yapilabilmesi agisindan 6nemlidir. Bu tez ¢alismasinda kullanilan her {iriin i¢in bir
frekans degeri bulunmaktadir. Frekans degeri; geri alma siparislerinde yer alan iiriin
sayisinin, ayni tiirdeki riin sayisina boliinmesiyle hesaplanmaktadir. En yiksek

frekans degerine sahip tirlinler ¢ikis kapisina en yakin raflara yerlestirilmektedir.

3.8 Urtin Uyum Kasiti

Bir {iriin yerlestirilirken komsu raflarinda yer alan iiriinler kontrol edilmelidir. Iki farkli
tirtin, birbirlerinin daha hizli bozulmasina sebep olacak Urlnler ise yan yana
yerlestirilmemelidir. Depolama islemi yapilirken, komsu raflarda bu tiirde bir {iriin
olup olmadigi kontrol edilmelidir. Tez ¢alismasinda kullanilan yontemlerde, Urin

uyum kisitini ihlal eden ¢dziimlere ceza puani eklenmektedir.

3.9 Son Kullanim Tarihi Kisit1

Her {iriine ait bir son kullanim tarihi bulunmaktadir. Depoda operasyonel hatalar
nedeniyle iiriinlerin son kullanim tarihleri gegebilmektedir. Son kullanim tarihi gegen
bir {iriin geri alma siparislerinde kullanilmamalidir. Bu tez ¢alismasinda, {iriinlerin
depoda bozulmasini engellemek igin geri alma siparislerinde iiriinler segilirken son

kullanim tarihi en yakin olan tiriinler tercih edilmektedir.
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3.10 Rota Kisit1

Depo i¢i dolasim miktarinin en aza indirilmesi, siparislere daha hizli cevap
verilebilmesi icin olduk¢a 6nemlidir. Herhangi bir iiriiniin depolanmasi veya geri
alinmas1 sirasinda miimkiin olan en optimal rota segilerek tasiyiciya bildirilmelidir.

Tastyici bu rotay1 kullanarak tirlinleri giris veya ¢ikis noktasina teslim etmelidir.

Bu tez calismasinda uygulanan meta-sezgisel yontemlerde, belirtilen kisitlara
uymayan ¢oziimlere ceza puani eklenmektedir. Aday ¢6zliimiin amag fonksiyon degeri
oldugundan daha yiiksek bir deger almaktadir, boylece bu ¢oziim en iyi ¢6zim
olmaktan uzaklastirilmaktadir. Aday ¢6zum kimesi icerisindeki tum ¢ozumlerin ceza
puant almasi durumunda ise algoritma tekrar baslatilarak ¢oziim aranmaktadir.
Yakinsama grafiklerinde yer alan amag¢ fonksiyon degerleri, ceza puani icermeyen

¢oziimlerden olugmaktadir.
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4. DEPOLAMA/GERI ALMA PROBLEMININ META-SEZGISEL
YONTEMLER KULLANILARAK COZULMESI

Tez c¢alismasmin bu bélimiinde, kullanilan meta-sezgisel ydntemlerin benzetim
uygulamalarinda kullanimina iliskin detaylar yer almaktadir. Benzetim uygulamalarini
gerceklestirmek amaciyla 3 farkli yontem kullanilarak sonuglar elde edilmistir.
Optimizasyon problemlerinde siklikla tercih edilen GA ve YAKA yOontemlerinin yani
sira, bir de hibrit yontem kullanilmistir. HA is¢i ar1 agamasi, gozcii ar1 asamasi, elitizm

ve ¢aprazlama operatdrleri kullanilarak olusturulmustur.

Meta-sezgisel yontemlerin kullanimina iliskin detaylara asagida yer verilmektedir.

4.1 Meta-Sezgisel Algoritmalardaki Ortak Kullanilan Operatorler

GA, YAKA ve HA yontemlerinin uygulanmasi sirasinda ortak olarak kullanilan

operatorlere bu bolimde yer verilmistir.

4.1.1 Aday Coziim Yapisi

GA’da her bir aday ¢6ziime kromozom, bir iterasyondaki aday ¢oziimlerin tamamina
popiilasyon adi verilmektedir. YAKA’da ise aday ¢ozlimlere yiyecek kaynagi, aday
¢ozlim kiimesine besin matrisi adi verilmektedir. Her iki yontemde de aday ¢6ziim
yapist benzer sekilde olusturulmustur. Aday c¢oziimlerin ikili, tamsay1 veya gergel
sayist gibi farkli sekillerde kodlanmasi miimkiindiir [37]. Tez calismasinda aday
¢oziimler tam say1 seklinde kodlanarak olusturulmustur. Aday ¢6ziim yapist sekil

4.1°de gosterilmektedir.

RafNo | Yikseklik | Raf No | Yikseklik RafNo | Yiikseklik

Sekil 4.1: Aday ¢oziim yapisi
4.1.2 Amac¢ Fonksiyon Degeri Hesaplama

Amag fonksiyon degeri, kullanilan tiim meta-sezgisel yontemlerde problem ile ¢6zim
arasindaki iliskiyi ifade etmektedir. Hem depolama hem de geri alma islemlerinde en
kiiciik amag¢ fonksiyon degerine sahip coziimler, en iyi aday coziimleri temsil

etmektedir.
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Herhangi bir kisita takilan aday ¢oziime ceza puani eklenmektedir. Eklenen ceza
puantyla birlikte aday ¢oziimiin amag¢ fonksiyon degeri artmaktadir. Boylece ceza
puani almayan bir aday ¢Oziim, ceza alan aday ¢6ziime goére daha iyi bir amacg

fonksiyon degerine sahip olmaktadir.

4.1.2.1 Depolama siparisi amac fonksiyon degeri hesaplama

Kullanilan meta-sezgisel yontemlerde, tiim aday ¢oziimler i¢in amag fonksiyon degeri
hesaplanmaktadir. Her bir sipariste birden ¢ok palet bulunmaktadir. Amag fonksiyon
degeri, tiim paletlerin atanmis olan raflara yerlestirilmesi sonucu elde edilen toplam
puani ifade etmektedir. Depolama siparislerinde kullanilan amag¢ fonksiyon degeri

hesaplama formiilii, denklem 4.1°de verilmistir:
Fs=fc+fr+fp (41)

Fs depolama siparisleri i¢in amag¢ fonksiyon degerini ifade etmektedir. f, degeri,
depolama siparislerinde yiiksek geri alma frekansina sahip {iriinleri 6n plana ¢ikarmak
icin kullanilmaktadir. f, aday ¢o6zum icerisindeki paletlerin, kendi tlrlerindeki
urinlere olan toplam uzakhigmi ifade etmektedir. Aday ¢6ziim igerisindeki tiim
paletler igin ayr1 ayr1 hesaplanmaktadir. Uriinlerin birbirlerine miimkiin oldugunca
yakin yerlestirilebilmeleri i¢in denkleme dahil edilmistir. f,, depolama siparislerinde
paletlerin ilgili rafa yerlestirilmesine engel olacak ceza puanlarinin toplamini temsil

etmektedir.

(4.2)

fo = (i i d(su5))/ ) 5p

i=1j=1

Denklem 4.2°deki ilk toplama operatoriiniin iist limit degeri olan n degeri, siparisteki
toplam {iriin sayisim ifade etmektedir. Ikinci toplama operatérii ise, ilgili Griiniin
depoda daha once yerlestirilmis olan tim s; turundeki drinlere olan toplam
uzakliklarin1 gostermek igin kullanilmaktadir. mt, s; GrGninin depodaki toplam
sayisim ifade etmektedir. d(s;,s;), aday ¢oztm icerisindeki palet-raf eslesmesinin,
daha once depolanmis olan ayni tiirdeki iirline olan uzakligini hesaplamak igin

kullanilmaktadir. }; sp ifadesi, depoda bulunan toplam iiriin sayisini ifade etmektedir.

fr degerinin hesaplanmasina iligskin detaylar denklem 4.3’de ifade edilmistir:
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d 43
fr =) d(s,0) x (1=7f) “3

Denklem 4.3’deki toplama operatoriiniin iist limit degeri olan n degeri, siparisteki
toplam palet sayisini ifade etmektedir. Bu denklemdeki islemler her bir palet-raf
eslesmesi icin tekrarlanmaktadir. s;, yerlestirilecek olan palete atanan raf lokasyonunu,
d(s;, 0) ise atanmis raf lokasyonunun ¢ikis kapisina olan uzakligini ifade etmektedir.
rfs, geri alma siparislerinde iriiniin kullanilma frekansini gostermektedir. Bu deger
1’den ¢ikarilarak en yiiksek frekansa sahip iiriiniin, denkleme en az etki gostermesi

amaglanmstir.

S 4.4
prZ(CiW*'Cih*'Cie"'Cipc) (44

i=1

Denklem 4.4°deki toplama operatoriiniin {ist limit degeri olan n degeri, siparisteki
toplam {irlin say1sin1 ifade etmektedir. Denklemdeki islemler, aday ¢6ziimdeki her bir
palet-raf eslesmesi i¢in tekrarlanmaktadir. C}¥ palete atanmis olan rafin maksimum
tasima kapasitesinin yeterli olmadigi durumda eklenecek ceza puanimi ifade
etmektedir. C!* ifadesi, palet-raf eslesmesinde iiriiniin rafa sigmamasi durumunda
eklenecek ceza puanini temsil etmektedir. C{ ifadesi, palet-raf eslesmesinde herhangi
bir ortam kisitina takilmast durumunda eklenecek ceza puanini ifade etmektedir. C L-p ¢
ifadesi, paletin yerlesecegi rafin etrafinda daha hizli bozulmasina sebep olabilecek bir
triin bulunmas1 durumunda eklenecek ceza puanini temsil etmektedir (iiriin uyum
kisit1). Palet-raf eslesmesinin kisitlardan herhangi birine takilmasi durumunda
eklenecek ceza puani, her bir kisit i¢in sabit olarak belirlenmistir. Bir palet-raf

eslesmesi birden cok ceza alabilmektedir.

4.1.2.2 Geri alma siparisi amac fonksiyon degeri hesaplama

Geri alma siireglerinde depolama siparislerinde oldugu gibi tim aday ¢6zlmler igin
amag fonksiyon degeri hesaplanmaktadir. Her bir sipariste birden ¢ok Urtin bulundugu
icin (6-13 palet), amag fonksiyon degeri tiim paletlerin geri alinmasiyla ilgili toplam
puani ifade etmektedir. Geri alma siparislerinde kullanilan amag¢ fonksiyon degeri,
denklem 4.4°de ifade edilmistir:

"~ L 4.4
Fe= () dsysun)) + dsn0)+ ) 1, /n @4
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Fy geri alma siparisi i¢in amag fonksiyon degerini ifade etmektedir. d(s;, s;,1) ifadesi,
aday ¢0zum igerisindeki s; paletine atanan lokasyon ile ondan sonra gelen s;,, paleti
arasindaki uzakligi ifade etmektedir. d(s,, O) ifadesi, siparisteki son iiriiniin (s,) ¢1kis
kapisina olan uzakligini ifade etmektedir. Denklem 4.4’deki ilk toplama operatorii,
tirlinlere atanan raflar1 dolasmak igin kat edilmesi gereken mesafeyi hesaplamak icin
kullanilmaktadir. ikinci toplama operatdrii ise son kullanim tarihi yaklasan paletlerin
geri alma siparislerinde On plana c¢ikarilmasi i¢in kullanilmaktadir. Depolama
siparislerinde her iriin yerlestirildiginde, siparis sirasina gore bir sayisal deger
verilmektedir. Bu sayisal deger (depolama sirasi olarak da ifade edilebilir) depoya
gelen ilk siparis icin en kii¢lik degeri almaktadir. [, ifadesi, ilgili paletteki triine ait
depolanma sirasini ifade etmektedir. Bu deger ne kadar kiiciikse, depolama iglemi 0
kadar once gerceklesmistir. Depoya ilk gelen Urlnlere geri alma siparislerinde yer

verilmesi, son kullanim tarih kisit1 agisindan 6nemlidir.

4.1.3 A Yildiz Algoritmasi ile Yol Maliyetinin Hesaplanmasi

A yildiz algoritmasi (A*), ayn1 uzayda yer alan iki noktanin birbirine olan en kisa yolu
bulmak i¢in gelistirilmis bir algoritmadir. A*’1n sahip oldugu liste yapisi nedeniyle
diizlem iizerinde ziyaret edilen nokta hafizaya kaydedilmektedir. Tiim ziyaret edilen

noktalarin hafizaya alinmasi sebebiyle yiliksek miktarda bellek kullanmaktadir.

A*’da verilen iki nokta arasinda en az bir yol mevcutsa, bunlardan en kisa olani
bulmay1 garanti etmektedir. Kolay uygulanabilir yapisi nedeniyle bir¢ok alanda tercih
edilmektedir. Oyunlarda kisa yol problemlerinde [38], otonom araclar icin yol
planlamada [39, 40], insansiz hava araglari (IHA) icin 3 boyutlu diinyada rota

hesaplama [41] i¢in kullanilmaktadir.

A*’da bir noktadan digerine hareket etmek i¢in komsuluk iliskisi kullanilmaktadir.
Komsuluk iliskisi algoritmanin bir sonraki adimda gidecegi noktanin seceneklerini

tanimlamaktadir.

A* hem sezgisel hem de deterministik bir yapiya sahiptir. Bitis noktasina olan uzaklik
tahmin edilerek en kisa yol bulunmaktadir. A*’1n maliyet hesaplamasi i¢in denklem

4.5 kullanilmaktadir:

fm) = gn) + h(n) (4.5)
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f(n) algoritmanin maliyet degerini ifade etmektedir. g(n) ifadesi, baslangi¢
diigiimiinden maliyet degeri hesaplanan diiglime kadar kat edilen mesafeyi ifade etmek
icin kullanilmaktadir. h(n), A*’daki sezgisel fonksiyonu tanimlamaktadir. Maliyet
hesaplanan digiimden hedefe olan tahmini uzaklik degeridir. Bu tez ¢aligmasinda

h(n) degeri hesaplanirken, diigiimden hedefe olan Oklid mesafesi kullanilmaktadir.

Bu tez c¢alismasinda giris kapisi, cikis kapist ve raflar arasinda rota maliyeti

hesaplanirken A* kullanilmaktadir.

4.2 Yapay Ari Kolonisi Algoritmasi

Bu boliimde benzetim uygulamalarinda kullanilan YAKA algoritma adimlarinin
kullanilmasina iliskin detaylar yer almaktadir. YAKA’da kullanilan 6rnek bir besin
matrisi sekil 4.2°de gosterilmektedir.

Aday Cozim 1 | 128 1 132 5 110 1 26 3 33 5

Aday Cozim 2 | 122 3 32 4 66 4 1 3 21 5

Aday Cozim 3 18 1 101 3 10 4 68 2 226 2

Aday Coziim 4 | 145 1 12 2 11 4 45 3 43 3

Aday Cozom 5 | 58 2 71 5 25 2 5 3 19 5

Sekil 4.2: Yapay ar1 kolonisi algoritmasi 6rnek besin matrisi

Isci ar1 asamasinda yeni bir ¢dziim arama islemi icin besin matrisinden rastgele bir
yiyecek kaynagi secilmektedir (Sekil 4.3 i¢cin 3 numarali yiyecek kaynag: secilmistir).
Bu yiyecek kaynagi, ilgili is¢i armin calistigr yiyecek kaynagindan (Sekil 4.3 icin 1
numarali yiyecek kaynagi) farkli bir ¢oziim olmalidir. Yiyecek kaynagi belirlendikten
sonra, degistirilmek lizere rastgele bir parametre secilir (Sekil 4.3’de parametre 2
olarak secilmistir). Isci armnin calisign yiyecek kaynaginda rastgele segilen
parametreye karsilik gelen degerler, secilen yiyecek kaynagindaki parametreye
karsilik gelen degerlerle degistirilir. Sekil 4.4’de is¢i ar1 asamasi bir kez isletildikten

sonra olusan yeni besin matrisi goriilmektedir.
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Aday Cozim 1
Aday Coziim 2
Aday C6ziim 3
Aday Coziim 4

Aday Cozim 5

128 132 110 26 33
122 32 66 1 21
18 101 10 68 226
145 12 11 45 43
58 71 25 5 19

Sekil 4.3: Isci ar1 asamasindan isletilmeden 6nce besin matrisi

Aday Cozim 1

Aday Coziim 2

Aday Cozum 3

Aday Coézim 4

Aday C6ziim 5

128 132 10 26 33
122 32 66 1 21
18 101 10 68 226
145 12 11 45 43
58 71 25 5 19

Sekil 4.4: Isci ar1 asamas1 bir kez isletildikten sonra besin matrisi

4.3 Genetik Algoritma

Bu tez ¢aligmasinda kullanilan GA’da algoritma isletilirken kullanilan operatorler bu

bolimde anlatilmaktadir.

GA’da onceki bolumlerde bahsedilen orantisal uygunluk atama yontemi, benzetim
ortaminda yapilan denemelere gore daha iyi sonuglar verdigi i¢in uygunluk atama

yontemi olarak tercih edilmistir. Se¢im yontemi olarak rulet tekerlegi yontemi tercih

edilmistir.

Bu tez calismasinda GA boliimiinde bahsedilen tek noktali ¢aprazlama ydntemi tercih

edilmistir. Caprazlama noktasi, rastgele segilen bir say1 ile belirlenmektedir. Ornek bir

caprazlama iglemi sekil 4.5’ de gosterilmektedir.
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Caprazlama noktast

l210| 5 | 26 | 3

18| 5 |22 1| |20 5 [26] 3 |ue| 3 |41 ]| 2|

—

‘169' 1 ‘22| 5

116|3|41‘2J‘169‘1‘22|5|18|5|222‘1|

Ebeveyn kromozomlar

Cocuk kromozomlar

Sekil 4.5: Ornek bir ¢aprazlama islemi

Bu tez calismasinda mutasyon orani yapilan denemeler sonucunda en iyi sonuglari

verdigi icin %4 olarak belirlenmistir. Ornek bir mutasyon islemi Sekil 4.6’da

gosterilmektedir.

123 5

26

52

32

Mutasyon 6ncesi

123 2

26

46

32

Mutasyon sonrasi

Sekil 4.6: Ornek bir mutasyon islemi

Tez calismasinda en iyi amag¢ fonksiyon degerine sahip kromozomun, sonraki

iterasyona aktarilacak sekilde diizenleme yapilmistir.

4.4 Hibrit Algoritma

Hibrit algoritma; GA ve YAKA’da elde edilen amag fonksiyon degerlerinden daha iyi

bir aday ¢6ziim elde etmek amaciyla kullanilmaktadir. GA ve YAKA operatérleri bir

arada kullanilarak daha iyi amag¢ fonksiyon degerlerine sahip aday c¢oziimler elde

edilmektedir.

HA, standart YAKA algoritmasi lizerinde baz1 degisiklikler yapilarak olusturulmustur.

GA’dan ise caprazlama ve elitizm operasyonlar1 eklenerek, kasif ar1 asamasi

cikarilmigtir. HA’ya standart Y AKA yonteminden farkli olarak asagidaki operasyonlar

eklenmistir:

e lsci ar asamasinda %40 ihtimalle alternatif komsuluk arama yodntemi

kullanilmaktadir.

Standart YAKA

algoritmasinda yiyecek kaynagi

parametelerinden biri, besin matrisi igerisinden rastgele secilen bagka bir

yiyecek kaynagindaki parametreyle degistirilmektedir. Bu durum arama

bolgesini ¢oziim uzayinin belirli bir bolgesine daralmasia yol agmaktadir.

Coziim uzaymnin farkli bolgelerinde arama yapilabilmesi igin alternatif
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yontemde bir yiyecek kaynagindan degil rastgele yeni bir parametre
uretilmektedir.

e Standart YAKA yonteminde gozcii ar1 agamasinda se¢im islemi yapilmaktadir.
Bu durum en iyi amag¢ fonksiyon degerine sahip yiyecek kaynaklarinin
kaybedilmesine sebep olmaktadir. GA ydnteminde kullanilan elitizm islemi,
eklenerek en iyi amag fonksiyon degerine sahip yiyecek kaynaginin sonraki

iterasyonlarda kullanilmasi garanti altina alinmaktadir.

e (o0zcl ar1 agsamasi sona erdikten sonra GA’da kullanilan ¢aprazlama operatorii
uygulanmaktadir. Her bir aday ¢6ziim i¢in belirli bir ihtimalle rastgele bir
caprazlama noktasi belirlenerek islem yapilmaktadir. Caprazlama yapilan her

bir kromozom igin tekrar amag fonksiyon hesaplama islemi yapilmaktadir.

HA’ya ait akis diyagramu sekil 4.7°de gosterilmektedir.

Rastgele baslangic besin
matrisini olustur

Amac fonksiyon degeri hesapla Elitizm

Caprazlama islemi

Gozcil arn agamast

Alternatif ig¢i ar1 asamasi

En iy1 ¢oziim

Sekil 4.7: Hibrit algoritma akis diyagrami
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HA’nin ¢caligsma adimlar1 asagida verilmistir:

1.

S e

~

10.
11.

12.
13.

14.
15.
16.
17.
18.
19.
20.
21.
22.
23.

24,
25.
26.

27.
28.

29.
30.
31.
32.

TUm x; ; degerleri i¢in denklem 2.1 kullanilarak rastgele yiyecek kaynaklari
uretilir (i=1,2...BS, j=1,2...PS).
Yiyecek kaynaklarinin amag fonksiyon degerleri hesaplanir (f;).
Dongii baslangi¢ (sonlandirma kriteri saglanana kadar)
Déngii baslangig i=1,2,...BS (Isci ar1 asamasi)
Eger rastgele(0,1) < aep (Alternatif is¢i ar1 agsamasi)
Yiyecek kaynagi parametrelerinden biri rastgele degistirilerek
yeni yiyecek kaynag: uretilir (x;").
Degilse (Standart is¢i ar1 agamasi)
Denklem 2.2 kullanilarak x; komsulugunda x;’ kaynagi
uretilir.
Yeni yiyecek kaynaginin amag fonksiyon degeri hesaplanir (f;").
Eger f;’ degeri f; degerinden daha iyi ise
x; = x;', yeni kaynak besin matrisine dahil edilir ve i.
kaynagin gelistirilememe sayaci sifirlanir ({; = 0)
Degilse
x; kaynagi tutulur ve gelistirilememe sayaci arttirilir (I; =
l; +1)
Dongii sonlandirilir (i)
Dongii baslangig i=1,2,...BS (Uygunluk degeri atama)
Denklem 2.3 veya 2.4 kullanilarak uygunluk degeri atanir (u;).
Dongii sonlandirtlir (i)
Dongii baslangig i=1,2,...BS (Segim orani1 belirleme)
Denklem 2.5 kullanilarak se¢im orani belirlenir (s;).
Dongii sonlandirtlir (i)
Dongii baslangic i=1,2,...BS (Gozcii ar1 agamasi)
Eger rastgele(0,1) < s;
Denklem 2.2 kullanilarak secilen yiyecek kaynaginin
komsulugunda x;" kaynag tiretilir.
Yeni kaynagin amag fonksiyon degeri hesaplanir (f;').
Eger f;' degeri f; degerinden daha iyi ise
x; = x;', yeni kaynak besin matrisine dahil edilir ve i.
kaynagin gelistirilememe sayact sifirlanir ({; = 0)
Degilse
x; kaynagi tutulur ve gelistirilememe sayaci arttirilir
lLi=1L+1)
Dongii sonlandirilir (i)
Dongii baslangic i=1,2,...BS/2 (Caprazlama operasyonu)
Eger rastgele(0,1) < cp
Caprazlama islemi sonucu elde edilen iki yeni yiyecek kaynagi
besin matrisine dahil edilir (x;', x; + 5s/2)")-
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33.

34.

35.
36.

37.

Yiyecek kaynaklarina ait amag fonksiyon degerleri hesaplanir
(fi's fai+ Bsy2)):
Yiyecek kaynaklarina ait gelistirilememe sayaglar1 sifirlanir
(Li = Livpsjz =0).
Dongii sonlandirilir (i)
Besin matrisindeki en iyi kotii yiyecek kaynagi ile elde edilen en iyi
yiyecek kaynagi degistirilir (Elitizm).
Elde edilen en iyi yiyecek kaynag: saklanir.

38. Dongii sonlandirilir (sonlandirma kriteri)
39. En iyi yiyecek kaynagi kaydedilir.

Not 1: aep degeri alternatif is¢i asamasinin calisma oranini ifade etmek igin

kullanilmaktadir.

Not 2: cp degeri caprazlama oranini ifade etmek i¢in kullanilmaktadir.
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5. DEPOLAMA/GERI ALMA PROBLEMININ COZULMESINE ILISKIN
ELDE EDILEN SONUCLAR

DGA’da depolama ve geri alma siparislerinin islenmesi i¢in olusturulan depo
ortaminda deneysel ¢alismalar gergeklestirilmis ve sonuglar elde edilmistir. Deponun

farkli seviyelerde doluluk oranlarina gére depolama ve geri alma siparisleri islenmistir.

Yakinsama grafikleri, GA, YAKA ve HA’nin 100’er kez ¢alistirilmasi sonucu elde
edilen en iyi amag¢ fonksiyon degerlerine sahip olan sonuglar1 gostermektedir.
Cizelgelerde yer alan degerler ise 100’er kez galistirma sonucunda elde edilen en iyi
amag fonksiyon degerlerini ve en iyi amag¢ fonksiyon degerlerinin ortalamasini
gostermektedir. Cizelgelerde ayrica ortalama iterasyon sayilari, ortalama ¢alisma ve

ortalama iterasyon sureleri (bir iterasyon igin) de verilmistir.

Deneysel ¢alismalarda, iterasyon sayilari sabit olarak verilmemis bunun yerine belirli
bir iterasyon say1s1 kadar iyilesme olmamasi durumu goz éniine alinmistir. Onceden
belirlenen say1 kadar iyilesme olmamasi durumunda algoritma sonlandirilmaktadir. Bu

bakimdan her algoritma igin iterasyon sayilari farkli olmaktadir.

65
55
45

35

25

Amag Fonksiyon Degen

15

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000

Iterasyon Sayisi
GA YAKA —HA

Sekil 5.1: Depolama siparisi yakinsama grafikleri (depo bos)

Sekil 5.1°de, depodaki tiim raflar bos oldugunda islenen depolama siparisine ait
yakinsama grafikleri goriilmektedir. Depolama siparisi 13 paletten olugmak tizere
toplam 5 farkl iirlin icermektedir.
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Cizelge 5.1: Depolama siparisi sonug degerleri (depo bos)

Amag¢ Fonksiyon

Degeri iterasyon iterasyon Siiresi

Algorit . Sdre (sn

gortma = ortalama En Tyi Sayisi tire (sn) (sn)
GA 13.05 10.55 1339 191 1.42 x 1073
YAKA 14.07 10.99 1626 4.86 2.98 x 1073
HA 10.57 10.25 740 2.39 3.22x 1073

Cizelge 5.1°de goriilen degerler, depodaki tiim raflar bos oldugunda islenen depolama

siparisi i¢in elde edilmistir.

60

Amac Fonksiyon Degeri

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600

Iterasyon Sayist
—GA YAKA —HA

Sekil 5.2: Depolama siparisi yakinsama grafikleri (%25 dolu)

Sekil 5.2°de depo doluluk oran1 %25 iken islenen depolama siparigine ait yakinsama
grafikleri goriilmektedir. Depolama siparisi 9 paletten olusmak tizere toplam 5 farkl

uriin icermektedir.

Cizelge 5.2: Depolama siparisi sonug degerleri (%25 dolu)

Amag Fonksiyon

. Degeri iterasyon " iterasyon Siiresi
Algoritma Ortalama  En lyi Sayisi Sire (sn) (sn)
GA 31.84 27.36 1289 19.94 15.46 x 1073
YAKA 35.81 26.59 708 26.50 3742x 1073
HA 29.95 26.09 558 23.57 42.24 x 1073
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Cizelge 5.2°de goriilen degerler, depo doluluk oran1 %25 oldugunda islenen depolama

siparisi i¢in elde edilmistir.
65

60

Amac Fonksiyon Degeri
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Sekil 5.3: Depolama siparisi yakinsama grafikleri (%50 dolu)

Sekil 5.3’de depo doluluk orani1 %50 iken islenen depolama siparisine ait yakinsama
grafikleri goriilmektedir. Depolama siparisi 7 paletten olusmak {izere toplam 3 farkl

uriin icermektedir.

Cizelge 5.3: Depolama siparisi sonug degerleri (%50 dolu)

Amag Fonksiyon

Algoritma Degeri . Iterasyon Siire (sn) Iterasyon Siiresi
Ortalama  En lyi Sayis (sn)

GA 45.47 41.52 1121 24.16 21.55 x 1073

YAKA 47.83 40.91 718 30.50 4247 x 1073

HA 42.26 40.02 578 27.48 4754 x 1073

Cizelge 5.3’de goriilen degerler, depo doluluk orani %50 iken islenen depolama

siparisi i¢in elde edilmistir.
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Sekil 5.4: Depolama siparisi yakinsama grafikleri (%75 dolu)

Sekil 5.4’de depo doluluk orani1 %75 iken islenen depolama siparisine ait yakinsama
grafikleri goriilmektedir. Depolama siparisi 11 paletten olusmak {izere toplam 4 farkl

urin icermektedir.

Cizelge 5.4: Depolama siparisi sonug degerleri (%75 dolu)

Amag Fonksiyon

Algoritma Degeri . Iterasyon Siire (sn) Iterasyon Siiresi
Ortalama  En lyi Sayisi (sn)

GA 91.43 85.69 1475 79.24 53.75 x 1073

YAKA 100.19 86.52 739 81.48 110.25 x 1073

HA 87.93 83.20 664 79.22 119.30 x 1073

Cizelge 5.4’de goriilen degerler, depo doluluk orani %75 iken islenen depolama

siparisi icin elde edilmistir.
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Sekil 5.5: Geri alma siparisi yakinsama grafikleri (%25 dolu)

Sekil 5.5’de depo doluluk oran1 %25 iken islenen geri alma siparigine ait yakinsama
grafikleri gorilmektedir. Geri alma siparisi 9 paletten olusmak tizere toplam 5 farkli

uriin icermektedir.

Cizelge 5.5: Geri alma siparisi sonug degerleri (%25 dolu)

Amag Fonksiyon

. Degeri iterasyon ) iterasyon Siiresi
Algoritma . Sdre (sn
g Ortalama  En lyi Sayisi (sn) (sn)
GA 61.37 38.33 705 0.41 0.58 x 1073
YAKA 64.85 32.77 334 0.38 1.13x 1073
HA 58.15 28.22 452 0.53 1.17x 1073

Cizelge 5.5°de goriilen degerler, depo doluluk orani1 %25 iken islenen geri alma siparisi

i¢in elde edilmistir.
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Sekil 5.6: Geri alma siparisi yakinsama grafikleri (%50 dolu)

Sekil 5.6’da depo doluluk orani %50 iken islenen geri alma siparigine ait yakinsama

grafikleri goérilmektedir. Geri alma siparisi 7 paletten olusmak tizere toplam 3 farkli
urin icermektedir.

Cizelge 5.6: Geri alma siparisi sonug degerleri (%50 dolu)

Amag Fonksiyon

. Degeri iterasyon .. iterasyon Siiresi
Algoritma . Sure (sn
g Ortalama  En lyi Sayisi (sn) (sn)
GA 48.76 22.42 787 0.37 0.47 x 1073
YAKA 50.23 23.14 378 0.34 0.89 x 1073
HA 33.55 16 710 0.67 0.94 x 1073

Cizelge 5.6’da goriilen degerler, depo doluluk oran1 %50 iken islenen geri alma siparisi

i¢in elde edilmistir.

48



110

100

90

=)
[

70

&0

50

Amac Fonksiyon Degeri

40

30

10
0

N

100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 1100 1200 1300 1400

Iterasyon Savisi
—GA YAKA =—HA

Sekil 5.7: Geri alma siparisi yakinsama grafikleri (%75 dolu)

Sekil 5.7’de depo doluluk oran1 %75 iken islenen geri alma siparigine ait yakinsama

grafikleri gortlmektedir. Geri alma siparisi 11 paletten olusmak tizere toplam 4 farkl

urin icermektedir.

Cizelge 5.7: Geri alma siparisi sonug degerleri (%75 dolu)

Amag Fonksiyon

. Degeri iterasyon , iterasyon Siiresi
Algoritma . Sire (sn
g Ortalama  En lyi Sayisi (sn) (sn)
GA 45.98 23.40 684 0.24 0.35x 1073
YAKA 47.99 21.40 410 0.28 0.68 x 1073
HA 30.09 14 578 0.43 0.74 x 1073

Cizelge 5.7°de goriilen degerler, depo doluluk orant %75 iken islenen geri alma siparisi

i¢in elde edilmistir.
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Sekil 5.8: Geri alma siparisi yakinsama grafikleri (%90 dolu)

Sekil 5.8’de depo doluluk oran1 %90 iken islenen geri alma siparigine ait yakinsama
grafikleri gortilmektedir. Geri alma siparisi 8 paletten olusmak tizere toplam 4 farkl

uriin icermektedir.

Cizelge 5.8: Geri alma siparisi sonug degerleri (%90 dolu)

Amag Fonksiyon

. Degeri iterasyon y iterasyon Siiresi
Al t . S
gortma  ortalama En iyi Sayisi tire (sn) (sn)
GA 26.49 14.50 390 0.06 0.15x 1073
YAKA 21.58 14.50 462 0.16 0.34 x 1073
HA 14.83 14.50 435 0.19 0.43x 1073

Cizelge 5.8°de goriilen degerler, depo doluluk oran1 %90 iken islenen geri alma siparisi
i¢in elde edilmistir.
Farkli doluluk seviyelerinde islenen depolama ve geri alma siparisleri incelendiginde
asagida verilen sonuglar elde edilmektedir:
e Depolama amag fonksiyon degeri hesaplama islemi, geri alma amag fonksiyon
hesaplama islemine gore daha karmasik bir islemdir. Bu sebeple depolama
sipariglerinin igleme siiresi, geri alma siparislerinin isleme siiresine gore daha

fazladir.
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e Depolama sipariglerinde depo doluluk orani arttikca bos raf bulmak
zorlasacagindan dolay1 hesaplama siiresi artmaktadir. Ayrica iirlin uyum
kisitindan dolayr depodaki tiim {iriinlerin birbirlerine yakin yerlestirilmesi
gerekmektedir. Depo doluluk orani arttikga {irlin uyum kisitindan dolay1 yine
hesaplama siiresi artmaktadir.

e (QGeri alma siparislerinde depo doluluk oranmi arttikga, geri alinacak iirlin
secenegi daha fazla olacagi i¢in sonuca daha hizli ulasilmaktadir.

o Meta-sezgisel yontemlerde yakinsama grafiklerinde ani  disiisler
gozlenmemektedir. Iterasyon sayis1 arttik¢a ufak iyilesmelerle en iyi sonuglar
elde edilmektedir. Ancak bu boliimde verilen yakinsama grafiklerinde amag
fonksiyon degerlerinde ani diistisler gozlenmektedir. Bu durum verilen ceza
puanlarinin amag¢ fonksiyon degerlerini biiylitmesinden kaynaklanmaktadir.
Ceza puanlarina sahip aday ¢éziimden, ceza puanlarindan arinmis baska bir
¢oziim elde edildigi zaman ani diisiislerin gdzlenmesi durumuna eklenen ceza
puanlari sebep olmaktadir.

Sonug olarak tim meta-sezgisel yontemlerin, operasyonel kisitlara sahip depoda

basarili bir sekilde calistigi gortlmektedir.
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6. SONUCLAR ve ONERILER

21. yiizyilda gergeklesen teknoloji atilimi ile birlikte sanayi, endiistri gibi bir ¢ok
alanda bilgisayar kullanimi yaygilagmistir. Bilgisayarlarin islem kapasitelerinin
artmast, insan giicli kullanilarak yapilamayacak islemlerin milisaniyeler mertebesinde

yapilabilmesine imkan saglamistir.

Giliniimiiz teknolojisiyle elde edilen islem kapasitesinin, insan zekasinin verebilecegi
kararlarin yazilimlar tarafindan verilebilmesine yonelik arastirmalar yapilmaktadir.
Bilgisayarlar insan beyninden daha hizli ¢alismaktadirlar. Tiim olasiliklar1 deneme
yanilma yontemiyle en dogru se¢imleri yapabilirler, ancak problem karmasikliginin
artmasi durumunda en dogru se¢imleri yapabilmek i¢in islem kapasiteleri yetersiz
kalmaktadir. ~ Bilgisayarlar, deneme yanilma yonteminin dogru alanlara

yonlendirilebilmesi i¢in insanlar tarafindan konulan baz1 kurallara ihtiya¢ duyarlar.

Meta-sezgisel algoritmalar; belirli kurallar cercevesinde ¢Oziim uzayi genis ve
karmagik olan problemlerde, bilgisayarlarin islem kapasitesine dogru yonlendirmeler
yaparak en iyi sonucu elde etmeye caligmaktadir. En iyi sonucu iiretmeyi garanti
etmese dahi, dogru ifade edilmis bir problem i¢in en iyiye yakin sonuglar

Uretmektedirler.

Tez ¢alismasinda, literatiirde bir¢ok ¢alismaya konu olan DGA sistemleri igin meta-
sezgisel algoritmalar kullanilarak ¢6ziim iiretilmesi amaclanmistir. Literatiirde farkli
caligmalarda ayr1 ayr1 kullanilmis olan DGA kasitlari tek bir caligma altinda toplanarak
sanal bir depo ortami tasarlanmistir. Olusturulan karmasik optimizasyon problemi
Uzerinde, geleneksel metotlarla c¢ozillemeyen ya da ¢6zulmesi ¢ok uzun siren
problemler igin sik¢a tercih edilen meta-sezgisel algoritmalardan GA ve YAKA
yontemleri kullanilmistir. GA ve YAKA yontemleriyle elde edilen sonuglardan daha
iyi sonuglar elde etmek amaciyla HA yaklagimi da sunulmus ve problemin ¢6zimi
icin daha iyi sonuglar elde edilmistir. Farkli meta-sezgisel yontemler, literatiirde
birgok ¢aligmada oldugu gibi, bir araya gelerek ayr ayr1 calistirildiklarindan daha iyi

sonuclar elde edebildikleri bir kez daha gosterilmistir.

DGA sistemlerinde depolama ve geri alma siparislerinin islenmesi birgok kisita sahip
karmasik bir optimizasyon problemi olmasi nedeniyle, farkli meta-sezgisel
yontemlerin karsilastirilmas: amaciyla kullanilabilecek depolama ve geri alma

fonksiyonu ifade edilmistir.
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Calismanin odak noktast hem depolama hem de geri alma islemleri icin
genellestirilmis bir fonksiyon olusturularak, bu fonksiyonun farkli meta-sezgisel
yontemlerle bagarili bir sekilde kullanilabilecegini gdstermektir. Literatiirde kullanilan
kisitlara yer verilerek tiim depolarda uygulanabilir hale gelmesi amacglanmstir.
Uygulanmak istenen depoda yer almayan kisitlar denklemden ¢ikarilarak farkli
optimizasyon fonksiyonlar1 elde edilebilir. Literatiirde birgok calismada ayri ayri

kullanilan depo kisitlari tek bir calismada toplanmaistir.
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