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Jiiri
Dr. Ogr. Uyesi Alper DOYEN
Prof. Dr. Mehmet AKTAN
Dr. Ogr. Uyesi Yakup ATASAGUN

Universitelerdeki 6grenci sayis1 arttikea, kiitiiphanelerdeki 6diing alian ve kullanilan kitap sayist
da artmaktadir, bu da daha fazla kitabin iade edilmesine ve yeniden rafa kaldirilmasina yol agmaktadir.
[lgili kiitiiphane personelleri kiitiiphane iginde daha fazla mesafeler kat etmek zorunda kalmakta ve galisma
verimleri diigmektedir. Yeniden raflara yerlestirme siirecini iyilestirmek amaciyla, bu tezde bir karar destek
sistemi (KDS) onerilmistir. KDS ile kiitiiphaneler i¢in uygulanabilecek ¢esitli kitap toplama ve yerlestirme
senaryolar1 bir gebeke optimizasyonu problemi olarak incelenmistir. Kiitiiphane icerisindeki masalar ve
raflar diigtimleri, yiirtiylis koridorlart ise ayritlart (hatlart) olugturmaktadir. Bu problem temelde, ziyaret
edilecek diiglimler arasinda oncelik iligkilerinin oldugu ve kat edilecek toplam mesafenin en
kiigiiklenmesini amaglayan bir ardisik siralama problemi olarak ele alinmaktadir. Senaryolar, farkli sezgisel
ve meta-sezgisel yontemlerle ¢oziilmiistiir. Literatiirde benzer problemler i¢in kullanilabilen en yakin
komsu sezgiseli ve siiplirme algoritmasi sezgisellerine ilave olarak pargacik siirii optimizasyonu meta
sezgiseli uygulanmistir. Ayrica, bu tezde incelenen probleme 6zgii bir sezgisel de dnerilmistir. Gelistirilen
rastsal problemler ile hem farkli senaryolarin hem de ¢oziim yontemlerinin performanslarinin
kargilagtirtlmasi yapilmigtir. Kitaplarin kiitiiphane igerisinde bir veya iki konumdan toplandigi durumlari
iceren senaryolarin diger senaryolara goére ¢ok daha verimli oldugu goriilmiigtiir. Tezde incelenen
kiitiiphaneler i¢in kitap toplama ve yerlestirme optimizasyonu problemi igin literatiirde herhangi bir
calismaya rastlanmamustir. {laveten, problemin ¢dziimii igin kullanilan KDS; kiitiiphane veri tabani, sebeke
yapisi, kitap toplama ve yerlestirme senaryolar1 ¢dziim yontemleri ve ¢oziimlerin karsilagtirilmasi gibi
islevlere sahip bilinen ilk KDS’dir. Bu nedenle, tezin hem literatiire hem de kiitiiphanelerdeki verimlilik
sorunu lizerine dnemli katkilar1 olacag: diistiniilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Ardisik Siralama Problemi, En Yakin Komsu Sezgiseli, Kitap Toplama ve
Yerlestirme Problemi, Kiitiiphane Karar Destek Sistemi, Pargacik Siiri Optimizasyonu, Siipiirme
Algoritmast
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As the number of students in universities increases, the number of books borrowed and used in
libraries also increases, leading to more books returned and re-shelved. Library personnel need to walk
greater distances within the library and their work efficiency decreases. This thesis proposes a Decision
Support System (DSS) to improve the re-shelving process. Different book pickup and re-shelving scenarios
for libraries are studied as a network optimization problem in the DSS. Tables and shelves in the library
form nodes and walking corridors form edges. This problem is essentially a sequential ordering problem,
with the objective of minimizing the total distance traveled and relationships of priority between nodes to
be visited. Scenarios are solved by using different heuristic and meta-heuristic methods. These include
particle swarm optimization meta-heuristic in addition to the nearest neighbor and the sweep algorithm
heuristics which are commonly used for similar problems. Additionally, a specific heuristic is proposed for
the problem examined in this thesis. The performance of different scenarios and solution methods is
compared using randomly generated problem instances. It is shown that scenarios involving book pickup
from just one or two locations within the library are significantly more effective than others. The book
pickup and re-shelving optimization problem considered in this thesis has not been studied in the literature
before. In addition, the DSS utilized to solve the problem is the first DSS to provide features including a
library database, network structure, book pickup and re-shelving scenarios, solution methodologies, and
solution comparison. For this reason, it is believed that the thesis will make important contributions to both
the literature and efficiency issues in libraries.

Keywords: Book Pickup and Re-Shelving Problem, Library Decision Support System, Nearest
Neighbor Heuristics, Particle Swarm Optimization, Sequential Ordering Problem, Sweep Algorithm
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Simgeler

A = Ziyaret sirasina gore atamasi gerceklesen diigiimlerin kiimesi .

AB = Atanabilir diigiimler kiimesi.

NA =N — (A U AB): N kiimesinde olup hem 4 'da hem de ABde olmayan diigiimlerin
kiimesi.

N=(0,1,.i,..,n) Tim digiimlerin bulundugu set.

t = iterasyon sayisi

p = parcacik sayisi

SF = { (a,b) } a diiglimiinde basla b diigiimiinde bitir.

O= { (j,i) } j diigiimiine gitmeden 6nce i diigiimiine gidilmesi gerektigini
gosteren Oncelik iligkileri seti.

C;; = Udenj'ye gitme maliyeti.

P, = t.iterasyonda p.parc¢acigin pozisyonu.

PU., = t.iterasyonda p.parc¢acigumun uygunluk degeri.

Pbest , = p.parcaci@in simdiye kadarki en iyi pozisyonu.
PUbest,, = p.parcacigin simdiye kadarki en iyi uygunluk degeri.
Gbest = pargaciklar arasinda en iyi pozisyon.

GUbest = parcaciklar arasinda en iyi uygunluk degeri.

Ver1,p = bir sonrakiiterasyonda p.pargaciginin hizt.

c 1 = Bilissel 6grenme katsay:si.

c , = Sosyal 6grenme katsayist.

SOgpest = PU:yp ziyaret sirast Gbest'e gore farkli olan diugumler.
SOppest = PU.y ziyaret sirasi Gbest'e gore farkli olan diugumler.
Ghiz miktart = ¢, * SO gpese Miktart

Ghiz = Ghiz miktar1 kadar SO (., 'ten rastgele yer degistirme islemleri.
Phiz miktar1 = ¢ ; * SO pp.ss miktart

Phiz = Phiz miktar1 kadar SO pj.g t’ten rastgele yer degistirme islemleri

Ver1p = Ghiz + Phiz = p.parcacigint + 1. zamandaki hiz



Kisaltmalar

ACP
ASP
BEYKS
BECM
BCS
CM

DM
EYKS
EZTY
GSP
KDS
KKO
KTUNK
KTYP
OKAGSP
OKGSP
OTSY
PSO
SSMS
R-PSO
SUP_A
™
UCP
ZK-OKGSP
ZPARP

Ara¢ Cagirma Problemi

Ardisik Siralama Problemi

Bolgesel En Yakin Komsu Sezgiseli

Bilinen En lyi Coziimiin Maliyeti

Baslangi¢c Coziim Seti

Calisma Masasi

Danisma Masas1

En Yakin Komsu Sezgiseli

Es Zamanl Topla-Yerlestir

Gezgin Satic1 Problemi

Karar Destek Sistemi

Karica Kolonisi Optimizasyonu

Konya Teknik Universitesi Kiitiiphanesi

Kitap Toplama ve Yerlestirme Problemi

Oncelik Kisitlamalari olan Asimetrik Gezgin Satic1 Problemi
Oncelik Kisitlamalari olan Gezgin Satict Problemi
Once Topla Sonra Yerlestir

Parcacik Siirii Optimizasyonu

Microsoft Sgl Server Management Studio

Rastsal Parcacik Siirti Optimizasyonu

Stiptirme Algoritmasi

Toplama Masasi

Uygun Coziime Cevirme Prosediirii

Zaman Kisith Oncelik Kisitlamalar1 Olan Gezgin Satici Problemi
Zaman Pencereli Ara¢ Rotalama Problemi



1. GIRIS

Yiiksek Ogretim Kurumu (YOK) verilerine gore iiniversitelerde dgrenci sayist her
gecen yil artmaktadir (Yiksekogretim Bilgi Yonetim Sistemi, 2022). Bu nedenle
kiitiphanelerde iade sart1 ile 6diing alinan kitaplarin ve kiitiiphane igerisinde kullanilan
kitaplarin miktarlar1 artmistir. Bir kitabin iade edilme durumu, kiitiiphane disarisina
gotiiriilen kitabin tekrar kiitiiphaneye teslim edilmesidir. Iade islemi genellikle kiitiiphane
gorevlilerinin bulundugu danisma masalarinda gerceklesir. Belirli kontroller saglandiktan
sonra gorevli iade edilecek kitaplar1 teslim alir. Hem iade edilen hem de kiitiiphane
icerisinde kullanilip ¢alisma masalarinda birakilan kitaplarin sayisinin artmasi sebebiyle
kitaplarin raflara yerlestirilmesi giderek zorlagsmaktadir. Bu kitap trafigi yiiziinden
kiitiphane gorevlileri, kitaplar1 yerlestirme islemleri sirasinda daha fazla mesafe
katetmektedir. Bu durum sadece tiniversitelerdeki kiitiiphaneler i¢in degil genel olarak
il/ilge kiitliphaneleri, halk kiitiiphaneleri vb. kiitiiphaneler i¢in ciddi bir sorun teskil
etmektedir.

Bu tez, kitaplar1 raflardan belirli bir amag i¢in alan insanlardan ‘kullanicilar’
olarak bahsetmektedir. Danisma masasinda bulunan iadesi ger¢eklesmis kitaplar1 ‘iade
edilen kitap’, calisma masalarinda bulunan ve raflara yerlestirilmesi gereken Kitaplar: ise
‘kullanilmis kitaplar’ olarak adlandirmaktadir.

Her kiitliphanede belirli bir kodlama sistemine gore kitaplar raflara yerlestirilir.
Kullanicilarin ¢ogu bu kodlamay: bilmedigi i¢in kiitliphane gorevlileri kullanilan
kitaplarin kullanicilar tarafindan raflara yerlestirilmesini istememektedir. Dolayisiyla
gorevliler, kullanicilardan kiitiiphanelerde kullandiklar: kitap(lar)1 ya ¢caligma masalarina
ya danigma masasina ya da varsa kiitliphane igerisinde belirlenen bir toplama masasina
birakmalarini istemektedirler.

Iade edilen kitaplar ait olduklar1 rafa yerlestirilirken, kiitiiphane igerisinde
bulunan ¢alisma masalarinda da kitaplar bulunabilir. Dolayisi ile bu ¢alisma masalarinda
bulunan kitaplarin da ait olduklari raflara tekrar yerlestirilmesi gerekmektedir. Uygun bir
en kisa yerlestirme rotasi olusturulurken, ¢alisma masalarinda kitap olma durumu da ele
alimmistir. Iade edilen kitaplarin raflara yerlestirilmesi disinda, ¢alisma masalarinda da
kitaplarin olma durumu ve bu kitaplarin da raflara yerlestirilmesi ¢alismanin en 6nemli
unsurlarindan biridir.

Genellikle kiitiiphanelerde gorevliler, iade edilen kitaplart yeniden raflara

yerlestirmek i¢in danigsma masasinda yeterince kapasitesi olan bir tagima araci ile tagirken



calisma masalarint da teker teker dolasip kitap varsa kitabr alip, ait olduklar1 rafi da
rotalarma eklemektedir. Gorevli veya kiitiiphanelerde kullanilan karar destek sistemleri,
hangi ¢alisma masasinda hangi kitap var gibi sorularin cevabini énceden bilmedigi i¢in
problem gercek hayatta belirsizlik igermektedir. Bu belirsizlik ancak masalar ziyaret
edildikce ortadan kalkmakta ve her masa ziyaretinde yerlestirilecek yeni kitaplar ortaya
cikabilmektedir. Kitaplarin ait olduklar1 raflara yerlestirilmesi i¢in gorevlinin
olusturacagi gezinti sirasi, gorevlinin bilgi ve tecriibesine dayanan tamamen sezgisel bir
yontem ile olusturulur. Gérevli her yeni masa ziyaretinde ortaya ¢ikan yeni kitaplar i¢in
gezinti rotasini (yerlestirme rotasi) giincellemektedir. Boylece problem gergekte dinamik
bir yapriya sahiptir.

Bu tezde oncelikle, bu dinamik durumun iyilestirilmesi adina bir Oneride
bulunulmaktadir. Her calisma masasina Kitap barkod okuyuculari konulursa ve
kullanicilar masaya oturduklarinda ellerindeki kitab1 bu okuyucuya okuturlarsa
kiitliphane veri tabani icerisinde her masada hangi kitabin bulundugu bilinebilir hale
gelmektedir. Gorevli bastan masalardaki kitap dagilimini bilecegi i¢in gezinti rotasini
bastan bir kere olusturacaktir (her masa ziyaretinde yenilemek durumunda
kalmayacaktir). Bu sebeple problemin dinamik yapisi statik hale doniisecektir. Tez
kapsaminda 5 adet statik, 3 adet dinamik olmak tizere 8 farkli kitap toplama ve yerlestirme
senaryosu incelenmektedir.

Yeniden raflara yerlestirme siirecini iyilestirmek amaciyla, bu tezde optimizasyon
temelli bir karar destek sistemi (KDS) onerilmistir. KDS igerisindeki veri tabani
yapisinda kitaplarin kayitlar1 tutulmakta, yeni kitap ekleme, kitap ¢ikarma, kitaplarin raf
bilgilerinin giincellenmesi islemleri kolaylikla yapilabilmektedir.

KDS ile kiitliphaneler i¢in uygulanabilecek kitap toplama ve yerlestirme
senaryolar1 (Statik ve dinamik senaryolar) bir sebeke optimizasyonu problemi olarak
incelenmistir. Bu amagla kiitiiphane igerisindeki danigma masasi, toplama masasi, raflar
ve calisma masalarinin belirli boliimleri diigiim olarak, bu diiglimler arasindaki yiiriiylis
koridorlar1 ise ayrit (hat) olarak modellenmistir. Olusturulan sebeke KDS igerisinde
tutulmakta ve olusturulan senaryolara ait optimizasyon problemi bu sebeke yapisi
tizerinde ¢oziilmektedir.

Tez igerisinde Kitap Toplama Yerlestirme Problemi (KTYP) olarak isimlendirilen
optimizasyon probleminin amaci ziyaret edilmesi gereken tiim masalar1 ve raflar
(digimleri) toplamda en kisa mesafe katetecek sekilde ziyaret edecek rotanin elde

edilmesidir. Masalardan kitaplar1 toplamadan o kitaplarin yerlestirilecegi raflara



gidilemeyecektir. Dolayisiyla raf diigiimlerine ugramadan o rafa konulacak kitabin
bulundugu masa diigiimiine ugramak gerekmektedir. Yani bazi diigiimlere ugramadan
once ziyaret edilmesi gereken diigiimler mevcuttur, bu sebeple diiglimler arasinda 6ncelik
iliskisi mevcuttur. Bu problem literatiirde ‘Sequential Ordering Problem (SOP)’ yani
‘Ardigik Siralama Problemi (ASP)’ olarak isimlendirilmektedir.

Gelistirilen tiim senaryolarda bu probleme ¢6ziim aranmaktadir. Problemi ¢6zmek
icin sezgisel ve meta-sezgisel yontemler Onerilmistir. Bu baglamda, gezgin satici
problemi, ara¢ rotalama problemi gibi benzer problemlerin ¢dziimii i¢in literatiirde
kullanilan En Yakin Komsu Sezgiseli (EYKS), Siipiirme Algoritmas1 gibi sezgisellerin
yani sira Parcacik Siirii Optimizasyonu meta-sezgiseli de kullanilmistir. Ayrica bu
calismaya 0zgli EYKS’nin bir modifikasyonu olarak degerlendirilebilecek Bolgesel
EYKS (BEYKS) adi verilen sezgisel bir ¢6ziim yontemi gelistirilmistir. Toplam 5 farkli
¢Oziim yOntemi senaryolara uygulanmis ve performanslari karsilagtirilmigtir. Senaryolar
da kendi aralarinda karsilastirilarak kiitiiphane icin en iyi toplama ve yerlestirme
senaryosu elde edilmeye calisilmistir.

Literatiirde kiitiiphaneler ile ilgili yapilan optimizasyon ¢alismalari arastirilmig
fakat tezde Kitap Toplama Yerlestirme Problemi (KTYP) olarak isimlendirilen
kiitiphane igerisinde kitap toplanmasi ve yerlestirilmesi esnasinda olusacak toplam
gezinti mesafesinin  minimize edilmesini amaglayan herhangi bir c¢alismaya
rastlanmamuistir.

Literatiirde bulunan sinirli sayidaki ¢alismalardan asagida bahsedilmistir.

Min (1989) yaptig1 calismada kiitiiphanelerle ilgili bir Es Zamanli Topla-Dagit
Problemini ele almistir. Bu ¢caligmada, Columbus Halk Kiitiiphanesi ve Franklin County
kiitiiphanelerine ait kiitiiphane materyallerini (kitaplar, filmler, video kasetler, kutular,
zarflar vb.) 22 subeye es zamanl dagitilmasi ve toplanmasi matematiksel olarak
modellenmistir. Benzer bir problem de Francis ve ark. (2006) tarafindan ele alinmistir.
Chicago'nun kuzeyindeki banliydlerde bulunan 50 iiye kiitliphaneye 4 aragla
kiitiphaneler aras1 odiing kiitiiphane materyali saglayan Periodik Ara¢ Rotalama
Problemi incelenmistir. Tuna ve ark. (2013), kiitiiphanelerin dijitallesme optimizasyonu
hakkinda makale ele almis ve dijitallesmelerde harcanan c¢aba, zaman ve maliyeti
azaltmak i¢in kullanilan dijitallesme yazilimlarin verimliligini arttirmak igin onerilerde
bulunmuslardir.

Bilindigi kadariyla bu tez, KTYP’yi ilk kez ele alan bir ¢alisma olacaktir. Ayrica,
KTYP optimizasyonu tez kapsaminda gelistirilen bir Karar Destek Sistemi (KDS)



icerisinde yapilmaktadir. Kiitiiphaneler i¢cin KTYP gibi optimizasyon problemlerini
¢ozen herhangi bir karar destek sistemine de literatiirde rastlanmamistir. Gelistirilen
KDS, literatiirde ve ger¢ek hayatta KTYP optimizasyonu yapabilen ilk ¢alisma olma
Ozelligine sahiptir.

Konu hakkinda detayli literatiir arastirmasi tezde; Boliim 2’de verilmistir. Boliim
3’te gelistirilen KDS, senaryolar, ¢6ziim yoOntemleri ve problemin Konya Teknik
Universitesi Kiitiiphanesi (KTUNK) i¢in uygulanmasi detayli olarak anlatilmistir. Elde
edilen tiim arastirma sonuglar 4. Boliim ’de sunulmustur. Boliim 5’te ise tezde elde edilen
genel sonuglar Ozetlenerek, tezdeki calismanin iyilestirilmesi {izerine gesitli Oneriler

yapilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

KTYP’de masalar ve raflar birer diigiimdiir. KTYP senaryolarinda bir kitap ilgili
masadan alinmadan ait oldugu rafa yerlestirilemez. Dolayis1 ile Once ilgili masaya
sonrasinda ilgili rafa gidilebilir. Burada diigiimler arasi bir ncelik iliskisi bulunmaktadir.
Senaryolarda ilgili tim diigiimlerin ziyaret edildigi ve oncelik iligkilerine uyuldugu en
kisa Hamilton yolu bulunmasi gerekmektedir. Statik ve dinamik senaryolar arasindaki
farkliliklar nedeniyle problem tiirleri birbirlerine benzerlik gosterse de biraz farklidir. Bu
farkliliklar giderilerek KTYP nin tiim senaryolarinda tek bir problem tiiriinii ele alarak
¢Ozliim aramaktadir.

Statik senaryolarda karar destek sistemleri veya gorevlilerin danisma masasindaki
kitaplarin yani sira hangi c¢alisma masasinda kitap hangi kitap var ve hangi rafa
yerlestirilecegi  gibi  kritik sorularin cevaplarini  masaya ugramadan Dbildigi
varsayllmaktadir. Bu durumda danigma masasinda baslayip danigsma masasinda biten
oncelik iliskilerini dikkate alan en kisa rotayr bulmak hedeflenmistir. Bu problem
literatiirde Oncelik Kisitlamalari olan Gezgin Satict Problemi (OKGSP) olarak
adlandirilir.

Dinamik senaryolarda, karar destek sistemleri veya gorevliler, hangi masada
hangi kitabin oldugunu bilmemektedir. Dolayist ile goérevliler danigma masasinda
bulunan iade edilmis kitaplar1 ait olduklar rafa yerlestirirken, ¢alisma veya toplama
masalarin1 da ziyaret ederek bu masalarda kitap olup olmadigini kontrol etmek
zorundadirlar. Eger ziyaret ettigi calisma veya toplama masasinda kitap var ise ve bu
kitabin ait oldugu raf mevcut gidilecek diigiimler arasinda degil ise kitab1 aldigi masada
baglayan ve danigma masasinda biten bir rota planlamasi1 yapmaktadir. Bu durumda ilk
coziilecek olan problem; Danigma masasinda baslayan ve biten, gerekli biitiin diigiimlere
gidilen bir klasik Gezgin Satici Problemi (GSP). Ciinkii baslangi¢ diigiimiinde oldugu
icin yerlestirilmesi gereken kitaplarin raflar1 ve danigma masas1 arasinda herhangi bir
oncelik iliskisi kalmamistir. Gorevli ilk ¢oziimde elde ettigi rotada devam ederken, bir
masada kitapla karsilastifi zaman elindeki barkod okuyucu cihaz sayesinde kitab1
okutarak yeni bir rota elde edecektir. Olusan yeni rota, kitab1 aldig1 caligma masasinda
baslayan; danigsma masasinda biten ve ilgili tim diigiimlere ugrayan bir Hamilton turudur.
Bu durumda ¢oziilmesi gereken problem Ardisik Siralama Problemidir (ASP). ASP
Ingilizce literatiirde Sequential Ordering Problem (SOP) olarak adlandirilir.



ASP ve OKAGSP arasindaki tek fark; OKAGSP secilen baslangic ve bitis
diigiimii ayn1 iken ASP i¢in segilen baslangi¢c ve bitis diigtimleri birbirinden farklidir
(Alves, 2018). OKGSP olarak ele alinan senaryolarda ufak bir degisiklik yaparak ASP’ye
cevirmek miimkiindiir. Bu degisiklik ise danigma masasinin bir kopyasini olusturup bitis
diigiimii olarak secilmesini saglamaktir. Yani OKAGSP’ler ve GSP’ler danisma
masasinda baslayan, kopya danisma masasinda biten bir ASP’ye ¢evrilebilir. Bu
calismada da bu varsayimla ¢oziimler elde edilmistir. Cok ufak bir fark oldugu igin
literatiirde ¢ogu kaynak tarafindan ¢ok dikkate alinmayarak ayni problem catis1 altinda

incelenmistir. Alves (2018), Sekil 2.1’deki gibi her iki probleme de 6rnek vermistir.
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Sekil 2.1. ASP (sol) ve OKAGSP (sag) 6rnek (Alves, 2018)

2.1. Ardisik Siralama Problemi (ASP) ve Oncelik Kisitlamalar1 Olan Gezgin Satici
Problemi (OKGSP)

Literatiirde ASP ve Oncelik Kisitlamalari olan Gezgin Satic1 Problemi (OKGSP),
cesitli alanlarda uygulamalar1 olan bir NP-Zor problemdir. Sorun basitge asagidaki gibi
aciklanabilir. Diigiimler arasindaki maliyeti temsil eden bir agirlik (uzaklik, maliyet vb.)
grafigi ve bir dncelik grafigi verildiginde, agirlik grafiginde oncelik grafigindeki dncelik
kisitlamalarini karsilayan minimum maliyetli bir Hamilton turu bulmaya calisir. Bir
Hamilton turu, sebekedeki her diigiimii tam olarak bir kez ziyaret eden basit bir yoldur.
ASP; iyi bilinen bir NP-zor problem olan GSP’den daha genel oldugu igin, ASP’de dogal
olarak NP-zor problemdir (Shobaki ve Jamal, 2015). Daha once de belirtildigi {izere
klasik GSP’ler ve OKGSP’ler de ASP olarak ele alinabilir.



OKGSP terimi ilk kez Kusiak ve Finke (1987) tarafindan kesin ¢dziim yontemi
ile makine ¢izelgeleme problemini ¢dzmek i¢in 1987 yilinda kullanildi. GSP turlarini
karakterize etmek i¢in iki emtiali ag akis modeli kullanilmistir. Bu ¢alismada 6nerilen
dogrusal model pratikte kabul edilebilir oldugu, Dal-Sinir yontemleri ile kolayca
gelistirilebildigi gozlemlenmistir.

Ardisik Siralama Problemi (ASP) olarak adlandirma ise ilk olarak Escudero
(1988)’de kullanilmistir. Bu ¢alismada Onerilen algoritma 2 farkli varsayim tizerinde
degerlendirilmis, bunlardan biri onciilleri atanan diiglimiin Onciillerinden hemen sonra
atanmas1 durumu ikincisi ise hemen atanmamasi durumudur. Onerilen algoritma kesin
sonug veren bir algoritma degilse de zaman zaman optimal veya optimale yakin sonuglar
verdigi gozlemlenmistir. Ardindan Ascheuer ve ark. (1993)’de 0-1 tam sayili bir
matematiksel model dnermislerdir. Onerilen modelin Escudero (1988)’de verilen daha
etkili oldugu goézlemlenmistir. Daha sonrasinda yayimlanan Escudero ve ark. (1994),
ASP i¢in tam sayil1 bir model 6nerilmistir.

Balas ve ark. (1995), OKGASP iizerinde onciil ardil kisitlar1 ve iki diigiim
arasindaki “arc” yay gibi baz esitsizlikler lizerinde durarak ¢6ziim uzayini azaltarak ¢ok
diizlemli bir algoritma tlizerinde ¢calismiglardir

Moon ve ark. (2002), ASP’de oncelik iliskilerine uygun ¢oziimler iiretebilmek
icin topolojik siralama tekniklerini entegre ederek etkili bir algoritma sunmustur. Bu
caligmada Kusiak ve Finke (1987)’de Onerilen iki emtiali ag akis modelini kullanarak
yeni bir model gelistirmis, kiiciik ve orta 6l¢ekli problemlerde optimal sonuglar elde
etmiglerdir. Ayrica biiylik 6l¢ekli ASP’ler i¢in gelistirdikleri Genetik Algoritma ile
optimal sonuglarin da elde edildigi gézlemlenmistir.

OKAGSP ve OKGSP arasindaki fark ise OKAGSP asimetrik bir yapiya sahip
olmasidir. OKAGSP i¢in gelistirilen bazi1 yaklasim ve ¢dziim yontemleri OKGSP icinde
kullanilabilir. Sherali ve Driscoll (2002) tarafindan Miller-Tucker-Zemlin (MTZ) alt tur
eliminasyon ydntemini kullanarak temel Asimetrik GSP iizerine kurulmus, OKAGSP ile
ilgili iki model gelistirmislerdir. Bu modeller ¢6ziim uzayindaki dallanmay1 azaltsa da
biiylik problemleri ¢6zmekte oldukca zorlanmakta veya ¢6zememektedir.

Gambardella ve Dorigo (2000) tarafindan ASP i¢in ASP-3 degisimi adi1 verilen
yerel arama sezgiseli gelistirmislerdir. Bu sezgisel, Alfabetik Arama Sezgiseli’nin
oncelik kisitlarini dikkate almasi ile gelistirilmis yeni bir etiketleme algoritmasidir.
Karinca Kolonisi Optimizasyonu (KKO)’ya entegre edilmis ve ASP ¢oziimii i¢in

kullanmiglar. Sonuglara gore etkili bir ¢6ziim hizina sahip algoritma ASP-3 degisimi



sezgiseli ile iiretilen ¢oziimlerde Oncelik iliskileri kisitlarindan kaynakli zaman kaybi
yaratmadig1 gézlemlenmistir (Gambardella ve Dorigo, 2000). Daha sonra 2011 yilinda
Anghinolfi ve ark. (2011) tarafindan ASP-3 degisimi olarak adlandirilan yerel arama
sezgiselini Pargacik Siirti Optimizasyonu (PSO)’ya entegre edilmis ve Gambardella ve
Dorigo’nun gelistirdigi “HAS-SOP” olarak adlandirilan KKO algoritmasi ile
karsilagtirilmistir. Yapilan karsilagtirllmada gelistirilen PSO, HAS-SOP ile benzer
sonuglar verse de ¢O6ziim zamani acgisindan HAS-SOP kadar etkili olmadigi
gozlemlenmistir.

Shobaki ve Jamal (2015) tarafindan kod derleyicileri (C, C++, LLVM gibi) igin
anahtarlama optimizasyonu ve yiiksek CPU tiiketimini en aza indirmek igin ASP i¢in Dal-
Sinir Algoritmasi sunmustur. Ayni zamanda anahtarlama optimizasyonunda ydneylem
caligmalarinin fazla dikkate alinmadigr da vurgulanmigtir. Sunulan algoritma LLVM
(Low Level Virtual Machine) derleyicisi ve ARM iglemcisi lizerinde test edilmis, EYKS
gibi geleneksel sezgisel yontemlere gore %99,8 daha iyi oldugu, enerji tiiketiminin de
daha az oldugunu gozlemlemislerdir.

Dewil ve ark. (2019) tarafindan yapilan g¢alismada Coklu Delik Delme
Probleminde siralt delme gorevleri bulundugu durumlar i¢in ASP modeli uygulamis ve
ASP i¢in gelistirilen ¢6ziim yontemlerinin gelistirilmesi bu tlir problemler agisindan
onemli oldugunu vurgulamiglardir.

Literatirde OKGSP veya ASP’nin kapasiteli versiyonlari da incelenmistir.
Hernandez ve Salazar (2009) tarafindan Topla-Dagit problemlere uyarlanmis bir
matematiksel model sunmustur. Bu topla dagit problemi temel olarak Kapasiteli ASP’ye
benzemektedir. Diger Topla-Dagit Problemleri (TDP)’nin de alt problemlerinden biri
ASP’dir. Ayrica Letchford ve Salazar (2016) bu modeli gelistirerek test etmisler ve
Hernandez ve Salazar’in 2009°daki ¢alismasi ile karsilagtirmiglardir. Sonug olarak daha
1yi dogrusal gevsetmelere sahip oldugu ve ¢oziilememis bazi problemlerde optimal sonug
elde ettikleri gozlemlenmistir. Yine de daha 1yi ve hizli sonuglar elde edebilmek i¢in bazi
onerilerde bulunmuslardir.

OKGSP’ye &ncelik iliskilerine ek olarak zaman kisitlari da eklendiginde,
literatiirde Zaman Kisitlamali OKGSP (ZK-OKGSP) olarak adlandirilir. Bianco ve ark.
(1994) tarafindan ZK-OKGSP i¢in kesin sonu¢ veren matematiksel model ve sezgisel
gelistirmiglerdir. Ardindan Mingozzi ve ark. (1997) tarafindan bir dinamik programlama
algoritmast gelistirilmistir. Gelistirdikleri bu algoritma, (Bianco ve ark., 1994)’deki

algoritmadan daha iyi sonuglar verdigini gézlemlemislerdir. Fagerholt ve Christiansen



(2000) tarafindan ZK-OKGSP ile ilgili bir algoritma 6nerdi. Algoritmanin uygulamasi
gemi ¢izelgelemesinde kullamilmistir. ZP-OKGSP, zaman pencereleri ve coklu tahsis
problemi ile birlestirilmis cok gemili teslim alma ve teslim etme problemi olan gergek bir
dokme gemi cizelgeleme probleminde verilen bir dizi liman ziyaretini en 1yi sekilde
siralamanin bir alt problemi olarak ortaya ¢ikar. Filodaki her bir gemi, belirli sayida kiigiik
ambarlara boliinebilen esnek bir kargo ambariyla donatilmistir, bdylece ayni gemi
tarafindan birden fazla iiriiniin ayn1 anda tasinmasina izin verilmektedir. ZK-OKGSP'nin
tahsis kisitlari, geminin esnek kargo ambarmin boliimlenmesinin ve kargolarin daha
kiiclik ambarlara tahsisinin ziyaret dizisi boyunca uygulanabilir olmasini saglar. ZK-
OKGSP, diigiimleri yoldaki diigiim kiimesini, en son ziyaret edilen diigiimii ve birikmis
kargo tahsisini temsil eden durumlar olan bir grafik tizerinde en kisa yol problemi olarak
¢oziiliir. Sebekedeki hatlar (oklar) bir durumdan digerine gegisleri temsil eder. Algoritma
ileri dinamik programlama algoritmasidir. Durum uzayini azaltmak icin bir dizi eleme
kisitlar1 uygulanmistir. Hesaplama sonuglar;, ZK-OKGSP igin 6nerilen algoritmanin
calistigimi ve gercek gemi ¢izelgeleme problemine optimum c¢oziimler elde edildigini
gostermektedir.

ASP’ye kapasite ve Oncelik kisitlarina ek olarak bir de zaman kisitlari
eklendiginde problem literatiirde “Dial-a-Ride” olarak bilinen Arag Cagirma Problemi
(ACP)’ye benzerlik gostermektedir. Arag ¢agirma hizmeti, 6zellikle hasta tasima veya
kamu hizmetleri olarak evden eve bir tasima hizmeti olarak ortaya ¢ikti. 1978 yilinda
ACP i¢in Stein tarafindan hem dinamik hem statik versiyonlart modellendi (Stein, 1978).
Psaraftis (1980) tarafindan ACP’nin her iki versiyon i¢in kesin sonug¢ veren dinamik
programlama algoritmasi gelistirmistir. Literatiirde ACP i¢in yiizlerce ¢alisma mevcuttur.

Daha kapsamli ACP arastirmast i¢in (Ho ve ark., 2018) incelenebilir.

2.2. KTYP i¢in Kullamlan Céziim Yontemleri

Bu calismada herhangi bir kapasite veya zaman kisitlamasi olmadig: i¢i klasik
ASP olarak ele alinmis ve gelistirilen sezgisel ve metasezgisel yontemlerle senaryolar
¢oOziiliip karsilastirilmistir. Uygulanan sezgisellerden birisi Bolgesel En Yakin Komsu
Sezgiseli (BEYKS) ise En Yakin Komsu Sezgiseli (EYKS)’nin bir versiyonu olarak bu
caligmaya 0zel ve literatiirde bulunan sezgisellere ilave olarak gelistirilmistir.

Sezgisel ve metasezgisel yontemler arasinda ki fark metasezgiseller her probleme

uyarlanabilen yontemlerken, sezgiseller ise probleme 06zgii gelistirilmis ¢6ziim
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yontemleridir. Her iki yontemin amaci miimkiin oldugunca kisa zamanda optimal veya
optimale yakin sonuglar elde edilmesini saglamak olarak degerlendirilebilir. Ciinkii ASP
gibi NP-Zor olan problemlerde kesin sonu¢ veren matematiksel modellerle kisa siirelerde
optimal sonug elde etmek oldukga zordur. Bu zorlugu agsmak i¢in genelde problem ¢oziicii
kisiler tarafindan NP-Zor problemlere sezgisel veya metasezgisel yontemler gelistirilir.
Bu calisgmada KTYP i¢in uygulanan ¢6ziim yoOntemleri literatiirde aragtirilmig
onemli goriilen ¢alismalardan bahsetmistir. Ayrica bu ¢oziim yontemlerinin KTYP’ye

uyarlanmasi detayl sekilde tezin ‘MATERYAL VE YONTEM’ kisminda anlatilmistir.

2.2.1 En Yakin Komsu Sezgiseli (EYKS)

EYKS literatiirde birgok NP-Zor probleme uygulanan olduk¢a basit bir
sezgiseldir. Bu sezgisel ¢ogu zaman optimal sonu¢ vermese de genel olarak hizli ve iyi
sonuglar vermektedir.

EYKS ¢alisma mekanizmasi genel olarak su sekildedir;

e (;;=1ive]jdiigiimleri arasindaki uzaklik, siire gibi maliyeti versin.

e Tiim diglimlerin birer kez ziyaret edilecegi varsayilir.

o Ik ziyaret edilen diigiim probleme gore ya rastsal olarak secilir ya da
belirlenir.

e Ziyaret edilen son diigiim i ise ; i’den sonra i’den en az maliyete ulasilabilir
olan j diigiimii ziyaret edilir. Burada j diiglimiiniin, i diigiimiinden hemen
sonra ziyaret edilebilir olmas1 gerekmektedir. Tiim diiglimler birer kez
ziyaret edilene kadar bu islem devam eder.

ASP gibi baz1 problemlerde, bazi digiimlerin ziyaret edilebilmesi igin bazi
diigimlerin 6nce ziyaret edilmis olmas1 gerekmektedir. Dolayisi ile burada uygun bir
¢Oziim bulabilmek icin en son ziyaret edilen diiglimden sonra tiim Onciilleri ziyaret
edilmis diiglimler arasindan, son ziyaret edilen diiglime en yakin diiglim ziyaret edilir.
Yani oncelik iliskileri dikkate alinir.

Lin ve Hsueh (1994), GSP igin gelistirdikleri Tavlama Benzetimi meta sezgiselini
EYKS ile hibrit bir sekilde kullanmig ve diisiik sicaklikta klasik tavlama yontemlerinden

daha iyi sonuglar elde etmislerdir
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Kizilates ve Nuriyeva (2013) tarafindan GSP i¢in EYKS’nin bir modifikasyonunu
gelistirip a¢ gozIli hibrit bir sezgisel gelistirmisler. Gelistirdikleri bu sezgiselin verimli
sonuglar elde ettigi gdzlemlenmistir.

Khan ve Agrawal (2016), GSP i¢in gelistirdikleri Genetik Algoritmay1 EYKS ile
karsilastirmiglardir.

Asani ve ark. (2020) tarafindan EYKS ve dis biikey gévde olusturma teknigi ile
GSP i¢in hibrit bir sezgisel gelistirmistir. Gelistirilen hibrit EYKS ise klasik EYKS’ye
gore daha 1yi sonuglar vermistir.

Dorigo ve Gambardella (1997), GSP igin gelistirdikleri Karinca Kolonisi
Optimizasyonu (KKO) algoritmasinda ilk feromonun degerini EYKS ile iretilen
¢oziimden elde etmistir. Skinderowicz (2015) tarafindan ASP i¢in gelistirdigi KKO
algoritmasinda ilk feromonun degerini, (Dorigo ve Gambardella, 1997) c¢alismasindaki
gibi EYKS ile iiretilen ¢6ziimden elde etmistir.

Genelde literatiirdeki uygulamalarda genel olarak EYKS’nin modifikasyonu veya
EYKS ile hibrit sekilde kullanilan algoritmalar gelistirilmistir. EYKS, genelde
optimizasyon problemleri igin gelistirilen diger algoritmalar ile karsilastirma amach

calismalarda yer almistir.

2.2.2 Siipiirme Algoritmasi1 (SUP_A)

Siipiirme Algoritmas: (SUP_A), ilk olarak Gillett ve Miller tarafindan 1974
yilinda arag rotalama problemlerine uygulandi. Uygulanan bu algoritmada tiim diigltimler
iki boyutlu koordinat sisteminde ve kutupsal (x,y) koordinatlarma sahiptir. Tim
diigiimlerin referans diigiime veya koordinata olan acis1 hesaplanarak kiiciikten biiyiige
veya biiylikten kiiciige siralanir ve bu siraya gore ve kisitlar dogrultusunda diigiimlere
ziyaretler gergeklesir. Bu siralamalar sayesinde saat yoniine veya saat yoniin tersine dogru
hareket edilmis olur (Gillett ve Miller, 1974). Sekil 2.2. Diiglimlerin (x,y) koordinat
sisteminde gosterilmesi ve a¢1 6rnek diigiimlerin koordinat sisteminde gosterilmesine ve
acilarmin hesaplanmasina 6rnek gosterilmistir.

Ornegin, nokta A'nin koordinatlar1 (x1,y1) ve nokta B'nin koordinatlar1 (x2,y2)
olsun ve bu iki nokta arasindaki ag1 (2.1)’de verilen denklem ile bulunur. Bu denklem,

nokta B'den nokta A'ya dogru ¢izgi ¢ekilen diizlemin yatay diizleme gore agisin1 verir.
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Sekil 2.2. Diigiimlerin (x,y) koordinat sisteminde gosterilmesi ve a¢1 6rnek

Siipiirme Algoritmas1 (SUP_A) literatiirde yaygm olarak kullanilan
cografi bir sezgiseldir. Bircok alanda yapilan optimizasyon calismalarinda SUP_A
kullanilmistir.

Nurcahyo ve ark. (2003) tarafindan belirsiz talep, seyahat mesafesi ve yol tiirii ile
ilgili halk otobiisii rotalama problemine ¢dziim olarak SUP_A 6nerdiler. Amag, belirsiz
verileri yakalayabilen degistirilmis bir arama teknigi kullanarak rota se¢imi yapmaktir.

Yousefikhoshbakht ve Sedighpour (2012) tarafindan ¢oklu GSP igin baslangi¢
¢oziimlerini SUP_A ile iireten bir KKO algoritmasi gelistirmislerdir. Onerilen algoritma
ile genetik algoritma, tabu arama ve tavlama benzetimi algoritmalarinin
kombinasyonunun daha iyi sonuglar verecegi goriilmektedir.

Fonseca ve ark (2006) tarafindan ¢ok amagli optimizasyon problemlerinde en iyi
¢Oziim setini bulabilmek amaci ile “hipervolume”  hiper hacim indikatorii
hesaplamasinda SUP_A &nermislerdir. Bu 6neri While ve ark (2006) tarafindan
gelistirilen “ Hypervolume by Slicing Objectives (HSO)” ile karsilagtirilmistir. Nokta
sayis1 arttikca HSO’dan daha iyi sonuglar verdigi gozlemlenmistir. Ayrica 3 boyutlu

durum i¢in algoritmanin daha fazla gelistirilmesi gerektigini vurgulamislardir.
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Cok islemcili bilgisayarlarin islemci mimarilerin tasarimi i¢in ele alinmistir

(McKenney ve McGuire, 2009), (McKenney ve ark., 2017).

2.2.3 Parc¢acik Siirii Optimizasyonu (PSO)

Reynolds (1987) ve Heppner ve Grenander (1990) yaptiklar1 ¢alismada kus
siiriilerinin  hareketlerini simiile eden modeller gelistirmis ve siirii hareketlerini
anlamlandirmaya calismislardir. Bu calismalarda her bir siirii elemanin diger siirii
elemanlaria gore degisen hizlar1 ve pozisyonlari incelenmistir. Kennedy ve Eberhart
(1995) tarafindan bu calismalar dikkate alinarak dogrusal olmayan fonksiyonlarin
optimizasyonu ve yapay zekada kullanilan yapay sinir aglarinin egitimi i¢in ilk Parcacik
Siirli Optimizasyonu (PSO) algoritmasi gelistirilmistir.

PSO meta sezgisel bir yontem olmakla birlikte Genetik Algoritma (GA), Karinca
Kolonisi Optimizasyonu (KKO) gibi evrimsel veya memetik(taklit¢i) algoritmalarla da
benzerlik gostermektedir. PSO da benzer evrimsel veya memetik algoritmalar gibi bir
popiilasyon igerisinde 6grenmeye dayali bir optimizasyon algoritmasidir.

PSO algoritmasi hakkinda literatiirde yiizlerce ¢alisma mevcuttur. Bu
calismalardan bir kism1 PSO algoritmasini gelistirmek ve test etmek iizerine bir kismi ise
optimizasyon problemlerini ¢ozmek iizerinedir. Problemlerin yapilarina gore uyarlanmig
PSO algoritmasinin onlarca modifikasyonu vardir. Tezin bu bolimiinde PSO’nun ilk
calismalar1 ve genellikle GSP benzeri rotalama problemlerine uyarlandigi bir dizi kaynak
incelenmistir.

PSO algoritmasi, bocekler, siiriiler, kuslar ve baliklar da dahil olmak {izere
hayvanlarin sosyal davranislarini simiile eder. Bu siiriiler yemek bulmak i¢in veya gog
etmek i¢in birbirleri ile is birligi i¢indedirler. PSO algoritmasinin ana tasarim fikri iki
arastirma ile yakindan ilgilidir: Birincisi evrimsel algoritmadir, tipki evrimsel algoritma
gibi; PSO da optimize edilmis amag¢ fonksiyonunun ¢éziim uzayinda genis bir bolgeyi
eszamanli olarak aramasini saglayan bir siirli modu kullanir. Digeri ise yapay yasamdir,
yani yagsam Ozelliklerine sahip yapay sistemleri inceler. Yapay yasam teorisi ile sosyal
hayvanlarin davranislarinin incelenmesinde, siirii yapay yasaminin nasil olusturulacagi
bilgisayar tarafindan igbirlik¢i davranisa sahip sistemler olusturmaktadir (D. Wang ve ark
2018).

Sekil 2.3°de PSO’ya ait Ornek bir akis semasi verilmektedir. PSO’da her

pargacigin kendine ait bir pozisyonu ve uygunluk degeri vardir. Pargaciklar, aralarindaki
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global en iyi uygunluk degeri ve global en iyi pozisyon (Gbest)’e gore ve kendi
geemislerindeki kisisel en iyi pozisyon (Pbest) ve kisisel en iyi uygunluk degerlerine gore
hizlarmi belirlemekte. Fizik kurallar1 g6z Oniine alinarak elde edilen hizlar, o anki
pozisyonlarma yani konumlara eklenerek pargacigin bir sonraki iterasyondaki
pozisyonu elde edilir. Genellikle ilk iterasyonda, belirlenen sayida parcacik igin

pozisyonlar ve hizlar rastgele olusturulur.

Surd olustur

h 4
Pargaciklarin
Pozisyonlarina Hizlari
ekle

Yeni Pozisyon elde et

Pozisyonlarin,
Uygunluk Degerlerini
Hesapla

Global en iyi ve
Kisisel En iyi bilgilerini HAYIR
glincelle

Pargaciklarin
Hizlarini Hesapla

R

Algoritma
durdurulsun
mu ?

EVET

Algotirmayi durdur ve

Global en iyi cozumt
goster

Sekil 2.3. PSO Algoritmasinin Akis Semasi

Kennedy ve Eberhart (1995), bir pargacigin pozisyonunu X ve y koordinat
sisteminde gostermistir. Bir parcacigin X diizlemindeki konumunun ve hizinin

hesaplamasini denklem (2.2)’deki gibi yapmislardir.

(2.2)
Vy = U, + 2%*Rand * (Pbest — xKoordinatt)

xKoordinatt = x Koordinatt + v,
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Herhangi bir minimize etme problemini 6rnek olarak alirsak, baslangicta PSO
algoritmasmin versiyonunda, kisisel en iyi pozisyonunun (Pbest) giincellemesi ise

denklem (2.3)’deki gibidir.

e D = Boyut.

o | = pargacik.

o t = iterasyon veya zaman.

o Xft = D.boyuttaki i.parcacigin t.iterasyondaki pozisyonu.

o vil"t = D.boyuttaki i.parcacigin t.iterasyondaki hizi.

. PiL?t = D. boyuttaki i. parcacigin t. iterasyona kadar ki kisisel en iyi

uygunluk degerine sahip pozisyon
. Pf,t = D. boyuttaki tiim pargaciklar arasinda t. iterasyona kadar ki en iyi
uygunluk degerine sahip pozisyon.

e f(X;;) =D.boyuttaki i. parcacign t. iterasyonundaki uygunluk degeri.

Phest = Xier1 Egerf(Xiee1) < f(Pit) (2.3)
Pl-‘,it , Diger durumlarda

Denklem 2.1.’de bulunan denklemler ¢ok ilkel oldugu i¢in pargaciklara biligsel 1
ve sosyal 6grenme C» faktorii eklenmis ve Denklem (2.4) ve (2.5)’de yeniden formiilize

edilmistir. Genel olarak parg¢acigin pozisyon ve hiz denklemleri asagidaki gibidir.

VP41 = vy + ¢ * Rand * (P}, — X)) + ¢, * Rand * (PP, — X}, (2.4)

X£t+1 = Xil,)t + vil,)t+1 (2.5)

Shi ve Eberhart (1998), hiz denklemine atalet agirlig1 olarak bilinen ivmeyi (w)
de ekleyerek 2.4. numarali hiz denklemini (2.6)’deki gibi gelistirmiglerdir. Bu

gelistirmeden sonra genel olarak kullanilan PSO hiz denklemi olmustur.

Vi1 = w* vl + ¢ * Rand * (P, — X)) + ¢, * Rand * (PP, — X)) (26)
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Wang ve ark. (2003), PSO algoritmasini Gezgin Satict Problemi (GSP)’ye
uyarlamis ve bu modifikasyona “TSP_PSO” adin1 vermislerdir. Gelistirilen bu algoritma
14 diigiime sahip bir problem iizerinde test edilmis ve optimal sonug elde edilmistir. Bu
calismada bir parcacigin pozisyonu uygun bir ¢éziimde diiglim siralamasini, par¢acigin
hiz1 ise pozisyona uygulanan yer degistirme operatorlerinin iglemlerini ifade eder.

Clerc (1999), iki farkli fonksiyonu optimize etmek i¢in PSO algoritmasi
kullanmistir. Bu algoritmada arama uzay1 giderek azaldiginda umut adi verilen islemle
secilen kralige pargaciklarinin pozisyonlarindan tekrar ¢oziimler iiretmeye baslar. Daha
sonra Clerc (2004), PSO’nun kralige modifikasyonunu asimetrik GSP’ye uyarlamistir. 17
diigimlii problemde optimal sonuglar elde edildigi gézlemlenmistir.

Zhao ve ark. (2004), Zaman Pencereli Ara¢ Rotalama Problemi (ZPARP) i¢in iki
farkli PSO gelistirmis ve bunlar1 Solomon eklenti sezgiselleri ile karsilagtirmiglardir. Elde
edilen sonuglara gore gelistirilen PSO’larin daha iyi sonuglar verdigi gozlemlenmistir.
Zhu ve ark. (2006), ZPARP i¢in bir PSO algoritmasi gelistirmis ve Genetik Algoritma
(GA) ile karsilagtirmislardir. Elde edilen sonuclara gére PSO, GA’dan daha iyi oldugunu
gbzlemlemislerdir.

Hamta ve ark. (2013) tarafindan ¢ok amagli montaj hatt1 dengeleme problemi i¢im
PSO ve degisken komsu arama sezgiseli ile hibrit bir algoritma gelistirmistir. Gelistirilen
PSO ise gelistirdikleri ¢ok amaclhh GA ile karsilagtirilmis ve daha iyi performans
sergiledigi gozlemlenmistir.

Daha 6nce de bahsedildigi iizere Anghinolfi ve ark. (2011), ASP-3 degisimi olarak
adlandirilan yerel arama sezgiselini Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO)’a entegre

edilmis bir algoritma gelistirmislerdir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

KTYP bir kiitiphane icerisinde kitap toplama ve yerlestirme problemidir.
KTYP’de bir kitap, kullanildiktan sonra masalara (arz noktasi) birakilir. Daha sonra
gorevli tarafindan arz noktalarindan almip ait olduklari raflara (talep noktasi)
yerlestirilmesi gerekmektedir.

Sekil 3.1.’de goriildiigii iizere KTUNK ’e ait diigiimler raflar, ¢alisma masalar1 ve

danigma masalarindan olusan bir yerlesim plan1 verilmistir.

DM

YOL () po&om

-KOLON I:lMASA 1 RAF [N PENCERE

Sekil 3.1. Konya Teknik Universitesi Kiitiiphanesi (KTUNK) Yerlesim Plan1 (Ocak, 2021)
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3.1. KTYPnin Konya Teknik Universitesi Kiitiiphanesine (KTUNK)

Uyarlanmasi

KTYP problemi ger¢ek hayatta uygulamali sekilde KTUNK’e uyarlanmustir.
KTUNK’e ait verilerin, yerlesim planmin ve gerekli ekipmanlarin bilgileri
dogrultusunda, senaryolar tiiretilmis ve optimizasyon i¢in kullanilan ¢6ziim yontemleri
gelistirilmistir.

Sekil 3.1.’de KTUNK ’e ait yerlesim plan1 verilmistir. Bu yerlesim plan1 gercege
yakin bir sekilde AutoCAD adli bilgisayar tabanli tasarim programu ile ¢izilmistir. Bu
yerlesim plani rotalama i¢in 6nemli parametrelere sahiptir. KTUNK igerisinde bulunan
141 adet raf, 18 adet calisma masasi ve 1 adet danisma masasimin konumlar1 ve
birbirlerine olan uzakliklar1 rotalama optimizasyonlari i¢in 6nemli parametrelerdir.
Ayrica bu raflarda yaklagik 12500’e yakin kitap bulunmaktadir. Bu veriler 2021 Ocak
itibariyle elde edilmistir.

KTUNK’de bulunan c¢alisma masalarinin 6zel bir durumu vardir Sekil 3.2.’de
goriildiigii lizere calisma masalar1 oldukga biiyiiktiir. Bu masalar 4 kisilik ve ortalarindan
bir paravan gecerek iki esit pargaya ayrilmaktadir. Kitap toplama esnasinda gorevli
masanin bulundugu tarafindan diger tarafina ulagamaz. Bu bilgiler dogrultusunda
KTYP’yi KTUNK’e uyarlarken tiim ¢aligma masalar1 iki farkli masa olarak
degerlendirilmistir. Bu nedenle 18 tane olan c¢alisma masasi ikiye katlanarak 36’ya
yukselir. Masalarin her bir taraft ayr1 birer masa oldugu icin farkhi diigtimlerdir. Sekil
3.3.’te masalarin boliinmesinden kaynakli olusan iki tarafin diiglimleri gosterilmistir.
Senaryo 4, 5, 7, 8 de bulunan toplama masas1 ise KTUNK’de bulunan 10 numarali
calisma masasinin birinci tarafidir. Bu masanin toplama masast olarak secilmesinin
nedeni ise kiitliphanenin tam ortasinda bulunmasidir.

KTUNK’de bulunan her bir raf 5 kissmdan olusur. Ancak, gorevli rafin orta
noktasinda durarak biitiin kisimlara ulasabilir. Bu durumda raflarin kisimlar1 6nemli

degildir. Ziyaret edilecek raf diigiimleri rafin orta noktasi olarak ele alinir.
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54 R

aal

Sekil 3.2. KTUNK'E ait bir fotograf

M11 Diigiim ‘

M12

‘ M12 Diigiim

TTIN
gere| "T Ul T eSeN
Masa 1’in 2. Tarafi

Sekil 3.3. KTUNK ¢alisma masalarinin birinci tarafi (sag) ve ikinci tarafi (sol)

Sekil 3.1.’de gosterilen yollar ise kitap tasimak icin kullanilan aracin kiitiiphane
icerisinde hareket edebilecegi yollar1 gostermektedir. Yollar {izerinde bulunan diigiimler
ise masalar, raflar ve yollarin baglant1 noktalaridir. Bir diigiimiin bagka bir diigiimle
birlesiminden olusan yollarin uzakliklar1 teknik cizimden elde edilmistir. Dogrudan
baglantis1 olmayan diigiimlerin birbirlerine en yakin uzaklig1 ise birbirlerine dogrudan
baglantist olan diigiimler iizerinden Dijkstra Algoritmasi uygulanarak elde edilmistir.
Toplam 195 diigiimiin birbirine olan en kisa mesafesi bu tezde kullanilacak olan maliyet
matrisini temsil etmektedir. Tablo 1’de 6rnek olarak danisma masasi ile 79 numarali raf
arasinda en kisa yol ve bu yolun uzaklig1 verilmistir. Tiim diigiimlerin birbirlerine olan
uzakliklarin1 gdsteren matris veri tabaninda tutulmaktadir. Ayrica AutoCAD’de yapilan

vektorel ¢izim ile Sekil 3.1."e yakinlastirildiginda Sekil 3.4.’deki gibi diigiim numaralari
goziikmektedir.
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Sekil 3.4. KTUNK Yerlesim Plan1 ¢iziminde diigiim numaralar1 (6rnek)

Tablo 1. Digiimlerin birbirine en yakin uzakligi gosterimi (6rnek)

Danisma Masasi 79 Numarali Raf

0 98 (DM) (R79)

1739 0,8,9,1,30,41,51,62,71,80,83,98
KTUNK i¢inde bulunan diigiimlerin koordinatlar Tablo 2’deki gibidir. Bu

tablonun da tamami veri tabaninda tutulmaktadir. Koordinatlarin tutulmast KTYP’de

kullanilacak olan Siipiirme Algoritmas1 (SUP_A) i¢in gereklidir. Ayrica tiim diigiimlerin

birbirine olan agis1 veri tabaninda tutulmaktadir.

Tablo 2. Digiimlerin (x,y) Koordinatlari (1/3 oranda 6rnek)

DM 300 60
R79 75 390

Tablo 3’te kiitiiphanede bulunan kitaplarin adlarini, numaralari, kitap kodlari,
yayin yili, yazar adi ve ait oldugu raflar1 igeren 6rnek bir tablo verilmistir. Ayrica
kitaplarin tamami ve barkod bilgileri dahil kitaplara ait biitiin bilgiler veri tabaninda
tutulmaktadir. Bu sadeye gorevli kitaplarin tizerinde bulunan barkodu okuttugu zaman
hangi rafa ait oldugu bilgisini 6grenebilmektedir. KTYP i¢in optimizasyon islemleri
yapilirken kitaplarin ait olduklari raflari, raflarin koordinatlarini ve bir bagka noktaya olan
uzakliklarini hesaplayabilmektedir. KTUNK de kitaplarin ait olduklar: raflarin bilgileri
mevcut karar destek sistemlerinde tutulmamaktadir. Bu veriler, iki ay boyunca diizenli

olarak yapilan kiitiiphane ziyaretleri ile 6zenle toplanmistir.
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Tablo 3. KTUNK kitaplarina ait bilgiler (6rnek)

PG Dostoyevsky,
15202 3327/D67 2019 Yeraltindan notlar =orler R1
12676 B 3144/534 2019 I L R96
Arthur
16566 PL 248/A75 2019 Tutunamayanlar Atay, Oguz R9
13382 DR 592/A83 2006 Nutuk : 1919-1927 AL R126

Mustafa Kemal

KTUNK e ait verilerin Microsoft SQL Server 2014 Management Studio adli veri

tabani programinda tutulmaktadir.
3.2. Gelistirilen Karar Destek Sistemi Yapisi

Bu boliimde KTUNK verileri kullanilarak, KTYP i¢in gelistirilen (KDS) detayli
olarak anlatilacaktir.

Bu tez kapsaminda gelistirilen KDS, Kkiitliphaneler icin gelistirilen diger
programlarin yani sira kitaplarin ait olduklar: raf bilgilerini ve kullanildiysa eger hangi
masada oldugunu takip edebilmesi lizerine tasarlanmistir. Ayrica kiitliphane igerisindeki
yollarin haritalamas1 da bu KDS igerisinde yer almaktadir. Bu sayede, toplama ve
yerlestirilme islemlerinde kiitiiphane gorevlilerinin bir diiglimden baska bir diiglime
giderken kullanabilecegi en kisa yollar tespit edilebilir hale gelmistir. Ayrica kiitliphane
igcerisinde bulunan her bir masanin ve rafin kiitiiphane icerisindeki yeri, koordinati, diger
diiglimlere olan mesafesi ve diger diigiimlere gidebilecegi en kisa yol bilgisi de veri
tabaninda tutulur. Bu sayede KTYP’de ele alinan optimizasyon problemlerinin ¢dziilmesi
icin gelistirilen algoritmalarin ihtiya¢ duydugu veri akisi saglanmaktadir.

Gelistirilen KDS’de kullanilan veri tabani programi Microsoft SQL Server
Management Studio 2014 (SSMS). Arayiiz ve algoritmalarin kodlamasi ise Microsoft
Visual Studio (MVS) entegre gelistirme ortaminda (IDE) C# .NET 6.0 dili kullanilarak
gelistirilmistir. Programda algoritmalarin ihtiya¢ duydugu birg¢ok prosediir ve veriler SQL

dili kullanilarak veri tabaninda ger¢eklesmektedir.

3.2.1 Kitap bilgilerinin (Ekle-Sil-Giincelle-Filtrele) islemleri

Bu boliimde gelistirilen KDS’nin kitap bilgilerinin eklenmesi, silinmesi, barkod

olusturulmasi ve giincellenmesi prosediirleri i¢in veri akisi islemleri anlatilmistir.
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C

Kitap Veri Girisi
(EKLE,SIL,GUNCELLE,FILTRELE)

Kitap Kodu [B741 126/E45 |

7= 0L Server
Yayin Yilt [2014 | -
Kitap Ad1 |CIU§\re bozulug : kevn \refe|

KTYP_BOOKS_DATA

Yazar Soyadi,Ad |ihni Sina |

| PK |Book_ID int

Book_Code nvarchar

RafID

Book_Release_Year |int

Barcode

Book_Name nvarchar
Author_Name nvarchar
S (EET Bookshelf nvarchar
EKLE Book_Barcode image(2147483647) )
FILTRELE
siL
GUNCELLE

Sekil 3.5. Kitap veri girisi veri akist

Kitap bilgileri iizerinde yapilan ekle, sil, giincelle, filtrele gibi veri tabani
islemlerinin, MVS ortaminda tasarlanan form sayesinde kullanicidan alinip veri tabanina
aktarilmasindaki veri akis1 Sekil 3.5’te verilmistir. Eger yeni bir kitap ekleniyorsa formda
bulunan biitiin veri alanlart doldurulur. Kitap barkodu olusturma islemleri ise kitap
kodunu referans alarak C# i¢in hazirlanmig MessagingToolkit. QRCode.Codec
kiitiiphanesi kullanilarak olusturulur. Tiim veriler, veri taban1 yapisina gore degisken
tipleri ayarlandiktan sonra gerekli SQL komutlart ile veri tabanda bulunan
KTYP_BOOKS_DATA adli tabloya aktarilir.

3.2.2 Raf ve masa (Ekle-Sil-Giincelle) islemleri

Bu bolimde raf-masa veya yol gibi diigiimlerin eklenmesi, silinmesi veya

giincellenmesi esnasinda olusacak verilerin islenmesi ele alinmistir.



> 5QL server

C

“SQLserver

C.

S0 Server

C

Diigiim Koordinatlan

Diigiim Numaras:

Diigiim AgKlamast

Bulundugu Bolge

‘Dogrudan Baglantis: olan diigiimler

Masa-Raf Veri Girisi

(EKLE,SIiL,GUNCELLE,FILTRELE)

X Y
Diigim1  Diigim? Diigim 3 Digim 4 Digim5  Diigim 6
\ J Il I I I \
Uzakhk1  UzakikZ — Uzakhk3  Uzaklk4  Uzakhk3  Uzakhk 6
\ | J'l I I I \
Verileri Getir
EKLE
FILTRELE
siL
GUNCELLE

KTYP_NOT_FULL_MATRIX

Nodes_Information

Nodes | int Node int i

= Q1 server
Nodes J int Description |nvarchar
Distance int :k
Axis nvarchar /& )\
Degree_Angle |int

‘ KTYP_NODE_AREA ‘ P(TYFLNODES,C OORDINATE.

Birbirleri ile baglantisi
olmayan diigiamlerin
uzakliklarini olarak

tanimla

Node int Node int

. - “SQLs:
Description |nvarchar Coordinate X int S
Node_Area |int Coordinate Y int

tim dagimlerin
birbirlerine olan agisini
‘ hesapla

Y
‘ KTYP_FULL_MATRIX

Nodes | int

Nodes J int b

Distance int %TYP?DEQ!’EE?MATRI%

AXis nvarchar Node | int

Degree_Angle |int Node J |int 7 5Q server
. Degree float

Dijkstra Algoritmasi ¢oz
Dugumlerin birbirlerine

olan en kisa mesafeyi
veren en kisa yolu bul.

Y

‘KTYP,FULL,SHORTEST,F’ATH

Nodes_i
Nodes_J

Distance

Shortest_Path

nvarchar

Sekil 3.6. Masa-Raf Bilgileri Veri Akis1

Sekil 3.6’da masa ve raflarin ekle, sil, giincelle, filtrele gibi veri tabani

islemlerinin, MVS ortaminda tasarlanan form sayesinde veriler kullanicidan alinip veri

tabanimda bulunan

KTYP NODES COORDINATE 1 3 tablolarina aktarilmasindaki veri akist verilmistir.
KTYP_NODES COORDINATE 1 3 tablosu yerlesim planina gore olan koordinatlarin

% oraninda kii¢iiltiilmiis halini tutmaktadir.

Nodes_Information,

KTYP_NODE_AREA
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F(TYP,NODES,COORDINATE,LS‘
Node

int

Coordinate_X

Coordinate Y

A

tim digamlerin
birbirlerine olan agisim
hesapla

{
l

\J K TYP,Degree,MATRI%

Node |

501 Server
Node_J

Degree

Sekil 3.7. Tiim diigiimlerin birbirlerine olan agis1 hesaplanmasindaki veri akisi

‘ KTYP_NOT_FULL_MATRIX |
SQLServer

Nodes_I
Nodes_J
Distance

Axis nvarchar

Degree_Angle |int

Birbirleri ile baglantisi
olmayan dugumlerin
uzakliklarini gok biyiik
bir sayi olarak tanimla

v

‘ KTYP_FULL_MATRIX

C

S0 server

Nodes_I
Nodes_J
Distance
Axis nvarchar

Degree_Angle |int

Dijkstra Algoritmasi ¢oz
Dugumlerin birbirlerine
olan en kisa mesafeyi
veren en klsa yolu bul.

=

‘K TYFLFULL,SHOR TE. ST,PATH|

24651 Server

Nodes |
Nodes J
Distance

Shortest_Path

int
int
int

nvarchar

Sekil 3.8. Tiim diigiimlerin birbirlerine olan en kisa yol ve en kisa yolun uzakliginin hesaplanmasindaki

veri akisi

Eger yeni diigiim eklenir veya mevcut diiglimlerden biri giincellenirse tiim

diigtimlerin birbirlerine olan agisi, en kisa mesafe santimetre (Cm) cinsinden ve en kisa

yol gosterimi yeniden hesaplanarak matrisler giincellenir. Agilar Denklem (2.1)’deki gibi

hesaplanir.  Ortaya ¢ikan

koordinat

matrisi

ise veri tabaninda bulunan
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KTYP_Degree_Matrix adli tabloya eklenir. Bu durumda olusan veri akist Sekil 3.7°de
verilmigtir.

Sekil 3.8’de diigiimlerin birbirlerine olan en kisa mesafe ve yol gosterimi ile elde
edilen matrisin veri akisi gosterilmistir. Sekil 3.6’da form tlizerinden kullanicilardan veri
almir. Alinan veriler icerisinden tizerinde islem yapilan diiglimiin dogrudan baglantisi
olan diiglimler ve onlara olan mesafesi de istenmektedir. Bu veriler diigim yay ciftleri
bilgileri i¢in veri tabaninda bulunan KTYP_NOT_FULL_MATRIX adli tabloya aktarilir.
Bu tabloda ise diigiimlerin dogrudan baglantis1 olan diger diigiimlere olan mesafesi ve
kartezyen sisteme gore (X,y,-X,-y) baglant1 yonii, ve o yondeki a1 bilgileri tutulur. Daha
sonrasinda KTYP_NOT_FULL_MATRIX tablosunda birbirlerine dogrudan baglantisi
olmayan diigim ¢iftleri uzakliklar1 biiyiik bir say1 olarak belirlenir ve bu sekilde tim
diiglimlerin birbirlerine dogrudan wuzakliklar1 KTYP_FULL_MATRIX adli tabloya
aktarilir. Ardindan KTYP_FULL_MATRIX tablosundaki veriler c¢ekilerek, Dijkstra
Algoritmasi yardimu ile tiim diigiim ¢iftlerin birbirlerine en yakin mesafesi ve bu mesafe
katedilirken izleyecekleri diigim siralamasini gosteren en kisa yol bilgileri

KTYP__ FULL _SHORTEST_PATH isimli tabloya eklenir.

3.2.3 Veri tabaninda kullamilan gerekli sanal tablolar

Veri tabaninda bir veya daha fazla tablolardan verileri ¢ekerek bir “view” yani
sanal tablo olusturulur. Bu sayede birden fazla tabloda bulunan bir 6genin cesitli
Ozellikleri tek bir tabloya indirgenmis olur. Bir sanal tablo olusturulduktan sonra
verilerini kullandig1 diger tablolara yeni veriler eklense de sanal tablo yeni verileri de
istenilen sekilde kullanabilir. Yani her yeni veri eklendiginde sanal tablo tizerinde manuel
olarak giincelleme yapilmaz. Tamamen diger tablolarin verilerini istenilen formatta

birlestirerek getirir.
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KTYP_BOOKS_DATA Nodes_Information
PK | Book_ID int Node int
Book_Code nvarchar Description nvarchar

Book_Release_Year |int

Book_Name nvarchar
Author_Name nvarchar
Bookshelf nvarchar
Book_Barcode image(2147483647)

Jt

S

CREATE VIEW [dbo].[VW_KTYP_BOOKS_DATA_ALL]
(

Book_ID,

Book_code,

Book_Release_Year,
Book_Name,Author_Name,

Bookshelf,

Nodes_Bookshelf,

Book_Barcode

)

AS SELECT BD.Book_ID,

BD.Book_code,

BD.Book_Release_Year,

BD.Book_Name,

BD.Author_Name,

BD.Bookshelf,

Ni.Node,

BD.Book_Barcode

FROM [KTYP].[dbo].[KTYP_BOOKS_DATA]

as BD LEFT OUTER JOIN
[KTYP].[dbo].[Nodes_Information]

as NI ON (BD.Bookshelf =Nl.Description)

KTYP_BOOKS_DATA_ALL
PK |Book_ID int

Book_Code nvarchar
Book_Release_Year |int

Book_Name nvarchar
Author_Name nvarchar
Bookshelf nvarchar
Nodes_Bookshelf int

Book_Barcode image(2147483647)

Sekil 3.9. KTYP_BOOK_DATA_ALL adl Sanal Tablonun Olusturulmasi ile ilgili Veri Akis

Sekil 3.9°da KTYP_BOOK_DAT_ALL adl sanal tablo olusturmas: ile ilgili akis
semast verilmigtir. Bu semaya gore KTYP_BOOK_ DATA ALL adli sanal tablo
KTYP_BOOK_DATA tablosundan kitaplarin, Book_ID, Book code, Book_Release Year,
Book_Name,Author_Name, Bookshelf, ,Book_Barcode verilerini ¢eker ve bunlardan
Bookshelf alan1 Nodes_Information adli tablodaki Description alani ile eslesenleri
Nodes_Bookshelf olarak tanimlanan alana Nodes_Information tablosundaki Node verisini
ekler. Yani kitaplarin bulunduklari raf bilgileri KTYP_BOOK_DATA adli tabloda varken

bu raflarin diigim numaralar1 bu tabloda yoktur. Nodes_Information adli tablodan bu
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raflarin diigiim numaralar ¢ekilir ve KTYP_BOOK_DATA_ALL adli sanal tablo olarak

olusturulur.

‘ KTYP_NODE_AREA ‘

Node int
Description |nvarchar

Node_Area |int

|

CREATE VIEW [dbo].[VW_KTYP_REQUIRED NODES ALL WITH AREA]

(
Nodes_|,Nodes J,Description_|,Description_J,Distance,Area_l,Area_J,Shortest Path

)

AS select Nodes_I, Nodes_J, NA.Description, NAA.Description, Distance,
NA.Node Area, NAA.Node Area, Shortest Path

from KTYP_FULL SHORTEST PATH AS SP INNER JOIN KTYP NODE AREA AS NA
ON (SP.Nodes_I=NA.Node)

INNER JOIN KTYP_NODE _AREA AS NAA ON (SP.Nodes_J=NAA.Node) WHERE
SP.Nodes_J=NAA.Node

VW_KTYP_REQUIRED_NODES_ALL_WITH_AREA
Nodes | int
Nodes_J int
Description_I nvarchar
Description_J nvarchar
Distance int
Area_| int
Area_J int
Shortest_Path nvarchar

Sekil 3.10. VW_KTYP_REQUIRED_NODES_ALL_WITH_AREA adli Sanal Tablonun Olusturulmast ile
ilgili Veri Akisi
Sekil 3.10°da VW_KTYP_REQUIRED_NODES_ALL_WITH_AREA adli sanal
tablonun veri akis semas1 verilmistir. Bu sanal tablo KTYP_NODE_AREA tablosundan
tiretilmis bir matris tablosudur. Bu matriste diiglimlerin birbirlerine olan en kisa
mesafesi, diiglim numaralari, diigiim aciklamalari, diiglimlerin hangi bolgede bulundugu

ve bir diiglimden digerine giderken kullanacagi en kisa yol bilgisi yer almaktadir.
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KTYP_NOT_FULL_MATRIX ‘f(TYP NODES_COORDINATE 1.3

Nodes_I
Nodes_J
Distance
AXis

Degree_Angle

int
int
int

nvarchar

Node int
Coordinate_ X int
Coordinate_Y int

J

N
CREATE VIEW [dbo].[VW_KTYP_DRAWPATH 1]

(
Node_I, Node_J, |_Coordinate X, |_Coordinate_Y, Distance

AN
CREATE VIEW [dbo].[VW_KTYP_DRAWPATH J]

(
Node_I, Node_J, J_Coordinate_X, J_Coordinate_Y, Distance

) )
AS SELECT KNFM.Nodes_I,KNFM.Nodes_J, KNC.Coordinate_X,KNC.Coordinate_Y,KNFM.Distance  AS SELECT KNFM.Nodes_I,KNFM.Nodes_J, KNC.Coordinate_X,KNC.Coordinate_Y,KNFM.Distance
FROM KTYP.. KTYP_NOT_FULL_MATRIX AS KNFM

LEFT OUTER JOIN KTYP.. KTYP_NODES_COORDINATE 1 3 AS KNC

ON (KNFM.Nodes_J=KNC.Node) WHERE KNFM.Distance<>0

FROM KTYP.. KTYP_NOT_FULL_MATRIX AS KNFM
LEFT OUTER JOIN KTYP.. KTYP_NODES_COORDINATE_1_3 AS KNC
ON (KNFM.Nodes_I=KNC.Node) WHERE KNFM.Distance<>0

‘ VW_KTYP_DRAWPATH_|

VW_KTYP_DRAWPATH_J

Nodes_| int Nodes_| int
Nodes_J int Nodes_J int
I_Coordinate_X int J_Coordinate_X int
|_Coordinate_Y int J_Coordinate_Y int
Distance int Distance int
. J

CREATE VIEW [dbo].[VW_KTYP_DRAWPATH]

(

Node I, Node J,1 C X, 1_C Y, ¢ X,3_C Y, Distance

)
AS SELECT KDI.Node_|,KDI.Node_J, KDI.I_Coordinate_X,
KDLI_Coordi Y,KDJ.J_Coordi X,KDJ.J_Coordinate_Y,KDI.Distance

FROM KTYP.. VW_KTYP_DRAWPATH_I AS KDI
LEFT OUTER JOIN KTYP.. VW_KTYP_DRAWPATH_J AS KDJ
ON (KDLNode_I=KDJ.Node | AND KDI.Node _J=KDJ.Node_J)

—_—
VW_KTYP_DRAWPATH

Nodes_| int
Nodes_J int
I_Coordinate_X int
I_Coordinate_Y int
J_Coordinate_X int
J_Coordinate_Y int
Distance int

Sekil 3.11. VW_KTYP_DRAWPATH Adli Sanal Tablonun Veri Akisi

Sekil 3.11°de verilen veri akis semasina gore olusan VW_KTYP_DRAWPATH adli
sanal tablo KDS tarafindan ¢6ziilecek optimizasyon problemlerinde KTUNK igerisinde
bulunan yollarin ¢izimi i¢in kullanilir. Bu yollar sadece birbirlerine dogrudan baglantisi
olan diigiim c¢iftleri lizerinden gosterilir. Birbirlerine dogrudan baglantisi olan diigiim
ciftlerinin verisi KTYP_NOT_FULL_MATRIX adli tablodan, digiimlerin koordinat
bilgileri de KTYP_NODES COORDINATE 1 3 adli tablodan alinir. Bu sanal tablo ile
kiitiiphane igerisindeki yollarin ¢izilmesinde kullanilmasi gereken veri seti elde edilmis
olur. C# ortaminda System.Drawing.Drawing2D kiitiiphanesi yardimi ile bu veri seti
alinarak kiitliphane icerisindeki yollarin sebekesi ¢izilir. Ayrica ¢dziilen optimizasyon
problemlerinde elde edilen nihai rotanin gorsellestirilmesi ise bu sayede gergeklesir.
Asagida verilen Sekil 3.12°de KTYP.B4.N6.T2.R4.1 adli problemin Senaryo-1 altindaki
EYKS ile ¢oziimiiniin VW_KTYP_DRAWPATH adli sanal tablodaki veriler kullanilarak

gorsellestirilmesi verilmistir.
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Sekil 3.12. KTYP.B4.N6.T2.R4.1 adli problemin Senaryo-1'ine ait EYKS ile elde edilen ¢6ziimiin KDS
tarafindan gorsellestirilmesi

I

Bir problemde senaryo bazinda
hangi kitap nerede ve nereye \
yerlestirilmesi gerekli verilerini al

‘ KTYP_PROBLEM | )KTVP_PROBLEM_SENARVO_MATRﬁ)q
PROBLEM_ID nvarchar PROBLEM_ID nvarchar
Book_ID nvarchar SENARYO nvarchar
Pickup_Node_Def | nvarchar Node_t int
Delivery_Node_Def | nvarchar Node | Def nvarchar

Node_J int
Node_J_Def nvarchar
Distance int
Shortest_Path nvarchar

GEREKLI SANAL TABLO OLUSTURMA

]

‘ VW _KTYP_DATA_TOPLAM_BILGILERI | | VW _KTYP_SCENARIOS_NODES ‘ |VW_KTYP_SENARVG_GNCUL_LI'STESJ VW_KTYP_SCENARIO_PRECEDENCE_COUNT
FPROBLEM_ID nvarchar PROBLEM_ID nvarchar PROBLEM_ID ‘nvarchar E PROBLEM_ID nvarchar
SENARYO nvarchar SENARYO nvarchar SENARYO nvarchar '%" SENARYO varchar
TOTAL_NODES_COUNT |int Node int Node_| int g Node int

Node Def nvarchar Node_|_Def nvarchar 2 Node_Def nvarchar
Node_J int g
Node_J_Def nvarchar 2
Distance int 5
Shortest_Path nvarchar

- GEREKLI SANAL TABLO OLUSTURMA

‘ VW_KTYP_SENARYO_DUGUM | ONCELIKLERI_VE_MIKTARI |

PROBLEM_ID nvarchar
SENARYO nvarchar
Node_| int
Node_J int
Node_|_Precedence_Count int

Sekil 3.13. Bir problemin optimizasyonu igin gerekli veri setlerini saglayan sanal tablolarin elde
edilmesini gdsteren veri akisi
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KTYP kapsaminda ortaya ¢ikan kitaplarin toplanmasi ve yerlestirilmesi ile ilgili
optimizasyon problemlerinin verileri, kullanicidan alinir ve veri tabanina aktarilir. Sekil
3.13’de bu veri akisini ve sonucunda olusturulan sanal tablolar1 gostermektedir. Bu sanal
tablolar, gelistirilen ¢oziim yontemleri i¢in gerekli verileri ihtiyag duyulan sekilde
tutmaktadir. Buradaki amag ise optimizasyon islemleri esnasinda ihtiya¢ duyulan verileri
daha hizli elde etmektir. Problemin senaryo bazinda tiim diiglimlerin birbirlerine olan en
kisa mesafesinin oldugu matris verileri KTYP_PROBLEM_SENARYO_MATRIX adinda
ana tabloda tutulur. Bu ana tablodan bir problemin senaryolarina ait toplam diigiim
sayilarinin bilgilerini tutacak VW_KTYP_DATA_TOPLAM_BILGILERI adli sanal tablo
olusturulur. Bir problemin senaryolarinda yer alan diiglimlerin neler oldugu bilgisi
VW_KTYP_SCENARIOS NODES adli sanal tabloda tutulur. Bir problemin
senaryolarinda yer alan diiglimlerin Onciilii  olan diiglimlerin bilgisi de
VW_KTYP_SENARYO_ONCUL_LISTESI adli sanal tablo olusturularak elde edilir. Bu
sanal tabloya baglh olarak bir diigiimiin kag¢ adet onciil diigiime sahip oldugu bilgisi de
VW_KTYP_SCENARIO_PRECEDENCE_COUNT adl sanal tablo sayesinde elde edilir.

3.2.4 KDS’deki algoritmalara gerekli olan sakl yordam

VW_KTYP_SENARYO_ONCUL_LISTESI ve ondan tiiretilmis
VW_KTYP_SCENARIO_PRECEDENCE_COUNT sanal tablolar sayesinde sade ve
amaca yonelik VW_KTYP_SENARYO_DUGUM_I_ONCELIKLERI_VE_MIKTARI adli
sanal tablo elde edilir. Elde edilen sanal tablolardaki veri setleri sayesinde SSMS’de SQL
dili ile kodlanmig SP_KTYP_SENARYO_ONCELIKPROSEDURU Sakl1 Yordam (Stored
Procedure) olusturulmustur. Herhangi bir senaryo altinda KTYP i¢in optimizasyon
problemi c¢oziiliirken tezin ilerleyen boliimlerinde bahsedilen atanabilir diiglimlerin
oldugu kiimelerin giincelleme islemleri bu prosediir ile gergeklesir. Bu prosediir
gelistirilen algoritmalarin atanabilir giincelleme sartina gore calistirilir. C# dilinde
gelistirilen algoritma, atanabilir giincelleme sartina gére o an ki rotaya dahil edilmis
digiimleri (atanan diigiimler kiimesi), rotaya dahil edilebilir diigiimleri (atanabilir
diigtimler kiimesi), hangi problemi hangi senaryo altinda ¢6zdiigiinii SQL dilinde “Exec”
komutu ile veri tabanina génderir. Bu komut ile prosediir , atanan ve atanabilir diiglimler
kiimesinde olmayan ama tiim Onciilleri atanan diigimler kiimesinde bulunan diigiimleri

listeler. Sonrasinda C# da gelistirilen algoritma ise bu listedeki diiglimleri atanabilir
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diigiimler kiimesine ekleyerek giincelleme islemini gerceklestirir. Atanabilir diiglimler
kiimesi gilincelleme veri akist Sekil 3.14’de gosterilmistir. Ayrica tezin ilerleyen

asamasinda atanabilir diigiimler kiimesinin giincellemesi daha detayli anlatilmistir.

GIRDI VERILERI ™
1N
e
3. AB
4.NA=N - (AUAB) Y,

!

[ VW_KTYP_SENARYO_DUG UM_LONCEUKLERF_VE_MJKTAR‘I1

PROBLEM_ID nvarchar
SENARYO nvarchar
Node_| int
Node_J int
Node_|_Precedence_Count int

CREATE PROC [dbol.[SP_KTYP_SENARYO_ONCELIKPROSEDURU]

(

@PROBLEM_ID NVARCHAR(MAX), @SENARYQ NVARCHAR(MAX), @DUGUM_|
NVARCHAR(max), @DUGUM_J NVARCHAR(MAX), @ONCELIK_SAYISI NVARCHAR(MAX)
)

AS

BEGIN

DECLARE @SQL VARCHAR(MAX)

SET @SQL="CREATE VIEW OT (I,0M ,MIK) AS SELECT
OL.DUGUM_I,OL.|_DUGUMUNUN_ONCELIK_MIKTARI,COUNT(OL.DUGUM_I) AS MIKTAR FROM
KTYP.VW_KTYP_SENARYO_DUGUM_|_ONCELIKLERI_VE_MIKTARI as OL INNER JOIN
KTYP.VW_KTYP_SENARYO_DUGUM_|_ONCELIKLERI_VE_MIKTARI as OM

ON (OL.PROBLEM_ID=0M.PROBLEM_ID AND OL.SENARYO=0OM.SENARYO AND
OL.DUGUM_I=OM.DUGUM_| AND OL.DUGUM_J=OM.DUGUM_J)

WHERE OL.|_DUGUMUNUN_ONCELIK_MIKTARI <= +@ONCELIK_SAYISI+ AND
OL.PROBLEM_ID ="' + @PROBLEM_ID + ' AND OL.SENARYO = + @SENARYO +°
AND(OL.DUGUM_J IN ' + @DUGUM_J + ' AND(OL.DUGUM_I NOT IN * + @DUGUM_| +)
GROUP BY OL.DUGUM _I, OL.|_DUGUMUNUN_ONCELIK_MIKTARI

EXEC (@SQL)

DECLARE @SQL2 VARCHAR(MAX)

SET @SQL2='SELECT *FROM KTYP.. OT WHERE MIK=OM'

EXEC (@SQL2)

DECLARE @DROP VARCHAR(MAX)

SET @DROP="DROP VIEW [dbo] [OT]'

EXEC (@DROP)

END

|

GIRDI VERILERI

1. NA kiimesinde olan ve tim

dnciilleri A kiimesinde olan

dagumler /

Sekil 3.14. Atanabilir Diiglimler Kiimesi (AB) Giincelleme prosediirii i¢in veri akist
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Sekil 3.15. KTYP Senaryolarinin siniflandirilmasi verilmistir. Dinamik ve statik

olarak problemler iki ana sinifa ayrilmistir. Bir senaryoda toplama ve yerlestirme rotasi

olusturulmadan once arz noktalarinda bulunan kitaplar KDS tarafindan biliniyor ise o

senaryo statik, bilinmiyorsa dinamiktir. Kiitiiphanelerde bulunan farkli masalar (arz

noktalar1), farkli toplama ve yerlestirme prosediirleri ile farkli senaryolar ortaya

¢ikmaktadir. Kiitiiphanelerde bulunan arz noktalarindaki varsayimlar su sekildedir;

e Kaullanilan ve iade edilen tiim kitaplar danigsma masasinda olursa.

e Kullanilan kitaplar c¢alisma masalarinda, iade edilen kitaplar danigma
masasinda olursa.

e Kullanilan kitaplar kiitiiphane igerisinde belirlenen bir toplama masasindadir,

iade edilen kitaplar danigma masasinda olursa.

STATIK

Kitaplar sadece
DM’de ise

SENARYO 1

Kitaplar
DM ve CM’lerde ise

Es Zamanl

Topla-Yerlestir (EZTY)

SENARYO 2

Once Topla
Sonra Yerlestir

(159
SENARYO 3

Sekil 3.15

Kitaplar
DM ve TM'de ise

Es Zamanh
Topla-Yerlestir
SENARYO 4

Once Topla
Sonra Yerlestir
SENARYO 5

Kitaplar
DM ve CM’lerde ise

Es Zamanh
Topla-Yerlestir
SENARYO 6
(Mevcut senaryo)

. KTYP Senaryolarinin siniflandirilmasi

Kitaplar
DM ve TM'de ise

Es Zamanh
Topla-Yerlestir
SENARYO 7

Once Topla

Sonra Yerlestir
SENARYO 8
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3.3.1 Senaryo-1

Senaryo-1 i¢in varsayimlar sunlardir;

« Kiitiiphane igerisinde okumak veya ¢alismak amaciyla kullanicilar tarafindan
alinan ve kitaplar, sonrasinda kullanicilar tarafindan danigma masasina birakilir. lade
kosulu ile alinan kitaplarin da iadesi danigma masasinda gerceklesir. Dolayisiyla iade
edilen kitaplar ve kullanilan kitaplarin tiimii danisma masasindadir.

* Danisma masasinda, kitaplar1 yerlestirmek icin yeterli kapasitede bir tane kitap
tagima aracit mevceuttur.

* Danisma masasinda bulunan bilgisayar ve barkod okuyucu sayesinde
yerlestirilecek olan kitaplarin raflar1 bilinmektedir. Bu sayede problem sinifi statiktir.

» Danigsma masasinda baglayan ve biten, ilgili raflar1 ziyaret edilerek kitaplarin
yerlestirilmesi i¢in en kisa rota bulunmalidir.

* Her diigiim bir kez ziyaret edilir.

* Yerlestirme islemine gorevli uygun gordiigii zaman ¢ikmaktadir.

Bu varsayimlar altinda Senaryo-1 literatiirde ¢ok iyi bilinen klasik Gezgin Satici
Problemi (GSP) olarak ele alinabilir ama diger senaryolar ve ¢dziim ydntemleri ile
karsilastirilabilmesi i¢in bitis diiglimiinii danisma masasinin kopyasi olan bir diiglimde
bitirilmesi varsayimiyla problem Ardisik Siralama Problemi (ASP)’ye ¢evrilmistir.

Sekil 3.16°da Senaryo-1 i¢in toplama ve yerlestirme yapilacak diigiimler
yerlesim plani tizerinde gosterilmistir. Kitaplarin tamami danisma masasinda oldugu i¢in
diger masalarda kitap toplama islemi ger¢eklesmez. Problem daha anlagilabilir olmasi

acisindan  Sekil 3.16°da diger masalar gosterilmemistir.
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Sekil 3.16. Senaryo-1 arz ve talep diigiimleri (KTUNK)

3.3.2 Senaryo-2

Senaryo-2 i¢in varsayimlar sunlardir;

* Kullanicilar oturduklari calisma masalarina kullanilmis kitaplar1 birakmaktadir.
Iade kosulu ile alinan kitaplarin da iadesi danisma masasinda gerceklesir. Dolayisiyla iade
edilen kitaplar danisma masasinda, kullanilmis kitaplar ise calisma masalarindadir.

* Calisma masalarinda ve danigsma masasinda birden fazla kitap bulunabilir.

* Danisma masasinda, kitaplar yerlestirmek icin yeterli kapasitede bir tane kitap
tagima aracit mevcuttur.

* Danigma masasinda bulunan bilgisayar ve barkod okuyucu sayesinde iade edilen
kitaplarin raflar1 bilinmektedir. Calisma masalarinda da barkod okuyucular oldugu
varsayilarak hangi masa(lar)da hangi kitap(lar) var ve kullanilmis kitaplarin da ait oldugu
raflar bilinir hale gelmektedir. Bu durumda senaryo statik bir yapiya ¢evrilmistir.

» Danigma masasinda baslayacak ve bitecek, ilgili raflar1 ve kitap olan ¢alisma
masalarini 6ncelik iligkilerini dikkate alarak ziyaret edecek sekilde kitaplarin toplanmasi
ve yerlestirilmesi i¢in en kisa rota bulunmalidir.

* Toplama ve yerlestirme islemleri es zamanl olarak gerceklestirilir.
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* Bir kitap bulundugu masadan alinmadan ait oldugu rafa yerlestirilemez.
* Her diigiime birer kez ziyaret gerceklestirilir.

* Yerlestirme islemine gorevli uygun gordiigii zaman ¢ikmaktadir.

Bu varsaymmlar altinda Senaryo-2 OKGSP olarak ele alinabilir ama diger
senaryolar ve ¢oziim yontemleri ile karsilagtirilabilmesi i¢in bitis diigiimiinii danisma
masasinin kopyasi olan bir diiglimde bitirilmesi varsayimiyla problem Ardisik Siralama

Problemi (ASP)’ye ¢evrilmistir.

3.3.3 Senaryo-3

Senaryo-3 , Senaryo-2’den tek farki toplama ve yerlestirme kuralidir. Senaryo-
2’de toplama ve yerlestirme islemleri es zamanli yapilirken, Senaryo-3’te ise Once
kitaplarin tamamu ilgili arz noktalarindan toplanir daha sonra yerlestirilir. Bu varsayim
ele alindiginda Senaryo-3, danigma masasindan baglayarak once ilgili masa(lar)1 ziyaret
ederek kitaplar1 toplar daha sonra toplanan kitaplarin ait olduklari raflar ziyaret edilerek
toplanan kitaplar yerlestirilir tekrar danisma masasina geri déniiliir. Ozet olarak arz
diigiimleri, talep diigiimlerinden Once ziyaret edilir. Bitis digiimi ise diger tiim
senaryolarda oldugu gibi danigma masasinin kopyasi olan bir diigiim oldugu igin problem

ASP olarak ele alinabilir.

3.3.4 Senaryo-4

Senaryo-4 ise Senaryo-2 ile ayni varsayimlar altinda incelenir. Tek fark kullanilan
kitaplar kullanicilar tarafindan toplama masas1 adi verilen arz noktasina birakilir.
Dolayisiyla higbir ¢alisma masasinda kullanilmis kitap bulunmamaktadir. Bu varsayim
altinda caligma masalar1 arz noktasi olarak degerlendirilmez. Senaryo-2’deki gibi iade
edilen kitaplarin danigma masasinda bulunmasi varsayimi bu senaryo iginde gegerledir.
Ayrica toplama masasi ve danigma masasinda gerekli barkod okuyucu ve KDS oldugu
varsayildigi i¢in her iki masadaki Kitaplar ve yerlestirilecekleri raflar dnceden bilinir. Bu
varsayim ile Senaryo-4 statiktir. Toplama masasi, Sekil 3.17’deki
gibi kiitiiphanenin igerisinde belirli bir noktada olan gorevli masalaridir. KTUNK igin
toplama masasi olarak kiitiiphanenin tam ortasinda bulunan bir masa se¢ilmistir. Bu masa

gercekte toplama masasi olarak kullanilmasa da tezde bu senaryo altinda toplama masasi
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olarak ele alinmistir. Ciinkii arz diiglimlerinin sayis1 azaldik¢a katedilen mesafenin

azalmasi gibi birgok avantaja sahip oldugu diistiniilmektedir.

DM

-KOLON l:lms,x ] RAF [ PENCERE

Sekil 3.17. Senaryo-4-5-7-8, arz ve talep diigtimleri (KTUNK)

YoL (O pOGOM

3.3.5 Senaryo-5

Senaryo-5 ise Senaryo-4’ten tek farki ise toplama ve yerlestirme kuralidir. Bu
kural Once topla sonra yerlestir kuralidir. Bu senaryoda, gorevli ilk once danigma
masasindan kitaplari toplar hemen ardindan toplama masasina gider. Daha sonra toplama
masasindaki kitaplar1 da kitap tasima aracina yerlestirir ve nihayetinde kitaplar1 ait
olduklar1 raflara yerlestirir. Yerlestirme islemi tamamlandiktan sonra, gorevli tekrar
danisma masasina doner.

Bu senaryonun arz ve talep diigiimleri Sekil 3.17°deki

gibidir.

3.3.6 Senaryo-6

Senaryo-6 ise KTUNK’de uygulanan mevcut senaryodur. Varsayimlari sunlardir;
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* Kullanicilar oturduklari ¢alisma masalarina kullanilmis kitaplar1 birakmaktadir.
fade kosulu ile alinan kitaplarin da iadesi danisma masasinda gerceklesir. Dolayisiyla iade
edilen kitaplar danigma masasinda, kullanilmis kitaplar ise ¢caligma masalarindadir.

» Danisma masasinda, kitaplar1 yerlestirmek i¢in yeterli kapasitede bir tane kitap
tagima aracit mevceuttur.

» Danisma masasinda bulunan bilgisayar ve barkod okuyucu sayesinde iade edilen
kitaplarin raflar1 bilinmektedir. Calisma masalarinda herhangi bir karar destek sistemine
baglh bir barkod okuyucu vb. bulunmamaktadir. Dolayisiyla, ¢alisma masalarinda
birakilan kitaplar ise bilinmemektedir. Bu durumda hangi masa(lar)da hangi kitap(lar) var
bilinmez. Bu durumda gorevli danigma masasindan iade edilen kitaplar1 yerlestirirken
ayni zamanda da ¢alisma masalarini1 gezmektedir.

» Danisma masasinda baglayan ve biten, ilgili raflar1 ve tiim ¢alisma masalarini
ziyaret ederek kitaplarin toplanmasi ve yerlestirilmesi i¢in en kisa rota bulunmalidir.

» Rota ziyaret siras1 ve islemleri gorevlide bulunan el terminaline aktarildig:
varsayilmaktadir.

* Toplama ve yerlestirme islemleri es zamanl olarak gerceklestirilir.

* Bir kitap bulundugu masadan alinmadan ait oldugu rafa yerlestirilemez.

* Yerlestirme islemine gorevli uygun gordiigii zaman ¢ikmaktadir.

Senaryo-6 igin akis semas: Sekil 3.18°de gosterilmistir. Ornegin, bir gérevli
danisma masasindan itibaren basladigi toplama ve yerlestirme ziyaretlerine devam
ederken, gittigi her diiglimii elindeki barkod okuyucu ile "gidildi" olarak isaretlemektedir.
Bu durumda gdrevli bir ¢aligma masasini ziyaret ettigini ve orada bir kitapla karsilagtigin
varsayalim. El terminali sayesinde kitabin barkodu okutulur. Boylece kitabin hangi rafa
ait oldugu, daha dnce o rafin ziyaret edilip edilmedigi karar destek sistemi tarafindan
bilinir hale getirilir. Bu bilgiler dogrultusunda, eger kitabin rafi, o ¢aligma masasina
gelmeden Once ziyaret edilmisse veya mevcut ziyaret edilmesi gereken diiglimler arasinda
degilse, rota giincellenir. Yeni rota, o ¢alisma masasinda baslayan ve danigsma masasinda
biten, ziyaret edilmemis ¢alisma masalarini ve ziyaret edilmesi gereken raflar1 igeren bir
ASP ¢6ziimii olarak olusturulur. Ayrica Sekil 3.19’da Senaryo-6’ya ait pseudo kodlamasi

verilmistir.



Basla

Y

Danisma masasinda(DM)
bulunan kitaplarin ait oldugu
raflarl ve tim galisma
masalarini igeren; DM'de
baslayip KopyaDM'de biten
ASP Cdz

Y

Rotaya gére sirayla
dagimleri ziyaret etmeye
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devam et.
(ilk dugim degilse)

EVET—— (Ziyaret edilen digim raf mi?

HAYIR

Ziyaret edilen digium

calisma Masasi(CM) m1?,

HAYIR

BITIR

HAYIR

M ziyaretinde kitap(lar) val

mi?

EVET

Bu kitap(lar)in ait olduklari
raf(lar) gidilecek dugumler
arasinda var mi ?

—EVET>»

HAYIR

Yerlestirimemis kitap(lar)in
raf(lar)ini, o masada bulunan
kitap(lar)in raf(lar)ini,

Sekil 3.18. Senaryo-6 Akis Semast

daha ziyaret edilmemis CM'leri
iceren ve
O CM'de baglayan ve DM'de biten.
ASP Cdz. Rotayl Gincelle
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Adim 0: BASLA
ASP igin secilen ¢6ziim yontemine gore toplama ve yerlestirme rotasi olustur;
Adim 1:
N = Adim 0’da elde edilen ziyaret edilecek diigiimleri temsil etsin (0,1,2,...i,...,n)
i=0
Adim 2:
Eger (i = 0 veya i. Diigiim talep diigiimii ise)
Eger (i = n)ise
Adim 3’e git;
Degilse
i. Digtimii ziyaret et ve kitaplar1 yerlestir;
i=i+1;
Adim 2’e git;
Degilse
Diiglimde bulunan kitaplar topla ve barkodlarini okut;
Eger (' bu kitaplarin ait olduklari raflar ziyaret edilecekler arasinda) ise
Bu kitaplari ait olduklari raflar1 ziyaret edilecek diigiimler arasina ekle;
Ziyaret edilecek diigiimleri giincelle;
Adim 1’a git;
Degilse
i=i+1;
Adim 2’e git;
Adim 3: Durdur
Sekil 3.19. Senaryo-6-7 Pseudo Kod

3.3.7 Senaryo-7

Senaryo-7’nin, Senaryo-6’dan tek farkli ¢alisma masalarinin birer arz digiimii
olarak degerlendirilmedigi, bunun yerine Sekil 3.17°deki gibi
KTUNK ortasinda bir toplama masast oldugu varsayilir. Yani iade edilen kitaplar
danisma masasinda iken kullanilmis kitaplar toplama masasindadir. Fakat, toplama
masasinda bulunan kitaplar hakkinda gorevliler ve karar destek sistemi herhangi bir
bilgiye sahip degildir. Buna bagl olarak bu senaryo da Senaryo-6 gibi dinamik olarak
simiflandirilir. Dolayisiyla, ilk rota danigma masasinda baslayan ve danigma masasinda
bulunan kitaplarin raflari1 ve toplama masasini iceren nihayetinde danigma masasinin
kopyasinda biten bir ASP cozerek olusturulur. Gorevli ziyaret esnasinda toplama
masasinda kitaplar1 aldiktan sonra bu kitaplarin ait olduklari raflar mevcut rotasi tizerinde
heniiz ziyaret edilmemis raflar arasinda yoksa; toplama masasinda baslayan danisma

masasinda biten ve yerlestirilmemis kitaplarin ait oldugu raflar1 ziyaret edecek sekilde bir
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ASP rotast olusturulur. Ayrica Sekil 3.19’da Senaryo-7’ye ait pseudo kodlamasi

verilmigtir.

Danisma masasinda(DM)
bulunan kitaplarin ait oldugu
raflari ve Toplama Masasini
iceren (TM); DM'de baslayip
KopyaDM'de biten ASP Céz

Y

Rotaya gore sirayla
dugumleri ziyaret etmeye

devam et. B
(ilk dugtm dedgilse)

v

EVET—— (Ziyaret edilen dugim raf mi?

HAYIR HAYIR EVET

Bu kitap(lar)in ait olduklari
raf(lar) gidilecek dugtmler
arasinda var mi ?

Ziyaret edilen digim M ziyaretinde kitap(lar) va

oplama Masasi (TM) mi2

—EVET>»

mi?

HAYIR HAYIR

v

Yerlestirilmemis kitap(lar)in
raf(lar)ini, TM'de bulunan
kitap(lar)in raf(lar)ini igeren
TM'de baslayan ve DM'de biten.
ASP Coz. Rotayl Guncelle

BITIR

Sekil 3.20. Senaryo-7 Akis Semasi
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3.3.8 Senaryo-8

Senaryo-8, Senayo-7’den bir varsayim ile farklidir. O’da ilk ASP rotasi
olusturulurken danisma masasindan hemen sonra toplama masasina gidilmesini
saglayacak olan kisittir. Bu sayede gorevli, Once arz diigiimlerine gider kitaplari toplar ve
daha sonra toplama masasinda baslayan ve danigsma masasinda biten bir yerlestirme
rotasina gore kitaplar1 yerlestirmek igin ilgili raflar1 ziyaret eder. Bu durum Senaryo-5 ile
benzerlik gosterse de Senaryo-5’te rotalama islemleri danigma masasinda yapilirken.

Senaryo-8’de dinamik olarak rotalama islemleri toplama masas1 ziyaretinde gergeklesir.

3.4 Coziim Yontemleri

KTYP senaryolarinin her biri ASP olarak ele alinmistir. ASP’de baslangig¢ ve bitis
diigiimleri belirlenir. Gelistirilen ¢6ziim yontemlerinin amaci bu iki diiglim arasinda
oncelik iligkilerini de dikkate alan, tiim diigiimleri tam birer kez ziyaret eden en kisa
Hamilton turu bulmaktir.

Ornek olarak TSPLib’de bulunan br17.10.sop adli ASP igin iiretilen problemin
maliyet matrisi Tablo 4’te verilmistir. Bu matriste “-1” ile gosterilen maliyet ise dncelik
iligkilerini temsil eder. Yani bir diiglimiin ziyaret edilebilmesi veya rotaya dahil
edilebilmesi i¢in onceliklerinin daha 6nceden ziyaret edilmis veya rotaya dahil edilmis
olmasi gerekli. Tablo 4’¢ ait diigiimlerin Oncelik iliskileri grafigi Sekil 3.21°de

gosterilmistir. Bu bilgiler dogrultusunda ASP i¢in ¢6ziim yontemleri gelistirilmistir.

Tablo 4. br17.10.sop problemin maliyet matrisi

i 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
1 0 S 5 48 48 8 8 5 5 3 3 0 3 5 8 8 5 1000000
2 |-1 O 3 48 -1 -1 8 5 5 0 0 3 0 3 8 -1 5 3
3 /-1 3 0 72 -1 48 48 24 24 3 3 5 3 0 48 -1 24 5
4 | -1 48 74 0 0 6 6 12 -1 48 48 48 48 74 6 6 12 48
5 |-1 48 74 0 0 6 6 12 12 48 48 48 48 74 6 6 12 48
6 -1 8 50 6 6 0 0 8 8 8 8 8 8 50 O 0 8 8
7 -1 8 50 6 6 0 0 8 8 8 8 8 8 50 O 0 8 8
8 |-1 5 26 12 12 -1 8 0 0 5 5 5 -1 26 8 8 0 5
9 |-1 5 26 12 12 8 8 0 0 5 5 5 5 26 8 8 0 5
10 | -1 O 3 48 -1 8 8 5 5 0 0 3 0 3 8 8 5 3
1 | -1 O 3 48 48 8 8 5 5 0 0 3 0 3 8 8 5 3
12 | -1 3 5 48 48 8 8 5 5 3 3 0 3 5 8 8 5 0
13 |-1 0 3 48 48 -1 8 5 5 0 0 3 0 3 8 8 5 3
14 | -1 3 0 72 -1 48 48 24 24 3 3 5 3 0 48 48 24 5
15| -1 8 50 6 6 -1 0o -1 8 8 8 8 -1 50 O 0 8 8
16 | -1 8 50 6 -1 0 0 8 8 8 8 8 8 50 O 0 8 8
17 | -1 5 26 12 12 8 8 0 0 5 5 5 5 26 8 8 0 5
/-1 1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 0
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Sekil 3.21. TSPLib'de yer alan br17 adli ASP &rneginin Oncelik Kisitlamalari yapisi

Siipiirme Algoritmas1 (SUP_A) yapist itibariyle diigiimlerin koordinat bilgilerine
de ihtiya¢ duyar. Bolgesel En Yakin Komsu Sezgiseli BEYKS ise diigtimlerin kiitiiphane
icerisinde bulunan koridor veya bolge bilgisine ihtiyag duymaktadir. KTYP igin
uyarlanan ASP optimizasyon yontemlerinden Siipiirme Algoritmas1 (SUP_A) ve
Bolgesel En Yakin Komsu Sezgiseli (BEYKS) koordinat bilgisi veya bolge bilgisi gibi
parametrelere sahip oldugu i¢in TSPLib’de bulunan ASP 6rneklerine uygulanamaz

Coziim yontemlerinde kullanilan 4 temel kiime asagida agiklanmistir.
1. N =Tim digimleri i¢ceren kiime {0,1,2,...,i,...,n}

2. A =Ziyaret sirasina gore atamasi gerceklesen diiglimlerin kiimesi .

3. AB = Atanabilir diigiimler kiimesi.
4. NA=N-(A U AB): N kiimesinde olup hem 4 'da hem de AB 'de olmayan
diigtimlerin kiimesi.

Bir diigimiin atanabilmesi yani A kimesinde eklenebilmesi i¢in once AB
kiimesinde olmasi gerekmektedir. Nihayetinde tim diigiimler A kiimesine eklendiginde
A kiimesi ziyaret sirasina gore elemanlari siraladigi i¢in bir ASP ¢6zlimii ifade eder. Bu
durum Sekil 3.22°de tasvir edilmistir. Bir diiglimiin atanabilir diigiimler kiimesinde (AB)
olabilmesi ic¢in kendisi NA kiimesinde, tiim oOnciillerinin ise A kiimesinde olmasi

gerekmektedir.



ey ]

Atanan Atanabilir
Diigiimler Diigiimler
Kiimesi Kiimesi

\ | 4

Sekil 3.22. Kiimeler arasi diigiim transferi

Adim 0: BASLA
i:[0,1,...q0)
NAi = a sayida diigiim iceren kiimenin i.ninci elemani (a > 0);
i=0;
Eger (a=0)ise
Tiim diigiimler atanmug;
Adim 3 e git
Degilse (Devam et)
A = b sayida diigiim icersin (b>0);
Eger (b=0)ise
Baslangi¢ diigiimiinii AB ’ye ekle;
Adum 3’e git;
Degilse(Devam et)
AB = ¢ sayida diigiim igersin (¢ >0);
Adim 2:
NAi = X numaral1 diigiim olsun;
Eger (X’in tiim onciilleri € A) ise
X’i ABye ekle;
Eger (i =a-1) ise
Adim 3’e git;
Degilse (Devam Et)
Degilse (Devam et)
i=i+1;
Adim 2ye git;
Adim 3: BITIR;

Sekil 3.23. Atanabilir Diigiimler Kiimesi (AB) Giincelleme Pseudo Kod
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AB, gelistirilen algoritmalarda ihtiyaca gore Sekil 3.23’deki gibi gilincellenir. Bu
tezde kullanilan algoritmalarda iki durumda AB kiimesi giincellenir. Birinci durum, her
A kiimesine bir diigiim eklendiginde giincellenir. Ikinci durum ise AB kiimesinde eleman
kalmayinca giincellenir. Yani algoritma tarafindan AB kiimesinden diiglim segilir.
Secilen diigiim A kiimesine atanir. Bu islem devam ederken AB kiimesi giincellenmez ta
ki AB kiimesinde eleman kalmayana kadar. Bu nedenle tezdeki algoritmalarin iki

versiyonu vardir. Birinci versiyonu v1, ikinci versiyonu ise v2 ile ifade edilmektedir.

3.4.1 Rastsal Coziim Algoritmasi

Rastsal ¢6ziim yontemi ASP’leri rastsal olarak ¢ozer. Ancak bu ¢oziim yontemi
akillica bir optimizasyon teknigi degildir. Bu yontem KTYP igin gelistirilmis meta
sezgisel olan PSO i¢in uygun baslangi¢ ¢6ziimlerini iiretir.

0’da baslayip n’de biten diigiimlerin rastsal bir sekilde ziyaret edilmesini saglayan
ASP algoritmanin pseudo kodlamasi Sekil 3.24’te gosterilmistir.  Algoritma
sonlandiginda A kiimesi ¢oziimii ifade eder. AB giincellemesine gore rastsal ¢coziimiin

ikinci versiyonu Sekil 3.25’deki gibidir.

Adim 0: BASLA
i=0;
N={01,2,..,j,....n}
A=g;
AB =g
NA =N;
Adim 1:
Eger (i!=n) ise
AR kiimesini giincelle;
x = AB icerisinden rastgele secilen diigiim
A kiimesine x’1 ekle = A + {x};
AB kiimesinden x'i sil = AB - {x};
i=i+1;
Adim 1’e git;
Degilse
Adim Zye git;
Adim 2 :BITIR

Sekil 3.24. Rastsal ASP ¢6ziimii v1 i¢in Pseudo Kod
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Adim 0: BASLA
i=0;
N={012,..,,..,n}
A=g
AB=0;
NA =N;
Adim 1:
Eger (i!=n) ise
Eger (AB eleman sayisi = 0) ise
AB kiimesini giincelle;
Degilse (Devam et)
x = AB icerisinden rastgele secilen diigiim
A kiimesine x'i ekle = A + {x};
AB kiimesinden x'i sil = AB - {x};
i=i+1;
Adim 1’e git;
Degilse
Adim 2’ye git;
Admm 2 :BITIR
Sekil 3.25. Rastsal ASP ¢6ziimii v2 i¢in Pseudo Kod

3.4.2 En Yakin Komsu Sezgiseli (EYKYS)

Literatiirde bir¢cok alanda sik¢a kullanilan EYKS ASP’ye uyarlanmistir. Bu
yontemde AB kiimesinde olan diigiimler arasinda A kiimesine son eklenen diigiime en
yakin diiglim atanir. EYKS nin pseudo kodlamasi Sekil 3.26°de gosterilmistir. EYKS nin
ikinci versiyonu da AB kiimesinde eleman kalmayinca giincellendigi versiyondur. EYKS

versiyon iki pseudo kodu Sekil 3.27’de verilmistir.
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Adim 0: BASLA

i=0;
N={0,12,...j,...,n}
A=g;
AB =g
NA =N;
Adim 1:
Eger (i!=n) ise
AB kiimesini giincelle;
Eger (A = Q) ise
A+ {0}
AB - {0},
I=i+1;
Adim 1’e git;
Degilse
x = AR igerisinde A kiimesinin son elemanina en yakin
digim;
A+ {x};
AB - {x};
i=i+1;
Adim 1’e git;
Degilse
Adim 2ye git;
Adim 2 :BITIR

Sekil 3.26. ASP i¢in EYKS v1 Pseudo Kod
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Adim 0: BASLA
i=0;
N={012,..,},..n}
A=g;
AB =g
NA =N;
Adim 1:
Eger (i /= n) ise
Eger (AB eleman sayisi = 0) ise
AB kiimesini giincelle;
Degilse (Devam et)
Eger (A = Q) ise
A+ {0}
AB - {0},
I=i+1;
Adim 1’e git;
Degilse
x = AB icerisinde A kiimesinin son elemanina en yakin
diigim;
A+ {x}
AB - {x};
i=i+1;
Adim 1’e git;
Degilse
Adim Zye git;
Adim 2 :BITIR
Sekil 3.27. ASP i¢in EYKS v2 Pseudo Kod

3.4.3 Bolgesel En Yakin Komsu Sezgiseli (BEYKS)

Daha 6nce bahsedildigi iizere bu sezgisel EYKS’nin bir modifikasyonu olarak
KTYP’ye 6zel olarak gelistirilmistir. Bu sezgiselde kiitiiphane igerisindeki koridorlara
gore Sekil 3.28’deki gibi bolgelere ayrilmistir. Bu bolgeler soldan saga dogru 1’den

baslayarak numaralandirilir ya da sagdan sola dogru da numaralandirilabilir.
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1.BOLGE 2.BOLGE 3.BOLGE 4BOLGE 5.BOLGE 6.BOLGE 7.BOLGE 8.BOLGE 9.BOLGE 10.BOLGE

oM

-KDLON I:lmssA [0 RAF [ PENCERE

Sekil 3.28. Diigiimlerin bolgelere ayrilmas: (KTUNK iizerinden Ornek)

YoL () pOGom

BEYKS Algoritmasi, ziyaret edilebilir diiglimler arasindan bolge numarasi en
kiiglik olan diigiimii ziyaret eder. Eger bu bolgede birden fazla diigiim var ise ziyaret
edilen son diigiime en yakin diigiim segilir. BEYKS pseudo kodlamas: Sekil 3.29’de
gosterilmistir. BEYKS ikinci versiyonu pseudo kodlamasi da Sekil 3.30°de verilmistir.



49

Adim 0: BASLA

i=0;
N={012,...}j,...,n}
A=g
AB=¢;
NA =N;
Adim 1:
Eger (i!=n) ise
AB kiimesini giincelle;
Eger (A = Q) ise
A+ {0F;
AB - {0},
I=i+1;
Adim 1’e git;
Degilse

x = AB kiimesi icerisinde bélge numarasi en kiictik degere
sahip diigiimler arasindan A kiimesinin son elemanina en
yakin digim;
A+ {x)
AB - {x};
i=i+1;
Adim 1’e git;
Degilse
Adim 2ye git;
Adim 2 :BITIR

Sekil 3.29. BEYKS v1 Pseudo Kod
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Adim 0: BASLA
i=0;
N={012,..,j..,n}
A=g;
AB=g;
NA =N;
Adim 1:
Eger (i/=n) ise
Eger (AB Kiimesi eleman sayisi = 0) ise
AB kiimesini giincelle;
Degilse (Devam et)
Eger (A = 0) ise
A+ {0}
AB - {0};
i=i+1
Adim 1’e git;

Degilse
x = AB igcerisinde A kiimesinin son elemanina en yakin
diigiim;
A+ {x}
AB-{x};
i=i+1;
Adim 1’e git;
Degilse
Adim 2’ye git;
Adim 2 :BITIR

Sekil 3.30. BEYKS v2 Pseudo Kod

3.4.4 Siipiirme Algoritmas: (SUP_A)

Siipiirme Algoritmas: (SUP_A), KTYP uyarlamasinda 6nce biitiin diigiimlerin
danigma masasina olan agisi denklem (2.1)’deki gibi hesaplanir. Referans noktasi olarak
danigsma masasi se¢ilmistir. Ancak bu denklemde ¢ikan sonuglar -n ile w arasindadir. Eger
sonug negatif ise 360° eklenerek pozitif agisi elde edilir. Elde edilen sonuglarin veri seti
veri tabaninda tutulur. AB kiimesinde olan diigiimler i¢erisinde en kiigiik agiya sahip olan
diigiim A kiimesine eklenir. Bu islem tiim diigiimler A kiimesine eklenene kadar devam
eder. SUP_A pseudo kodlamasi Sekil 3.31°de verilmistir. SUP _A’da AB kiimesi

giincellemesi durumuna gore iki versiyona sahiptir.
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Adim 0: BASLA

i=0;
N={0,12,...J,....n}
A=g;
AB =g
NA =N;
Adim 1:
Eger (i!=n) ise
AB kiimesini giincelle;
Eger (A = Q) ise
A+ {0}
AB - {0},
I=i+1;
Adim 1’e git;
Degilse
x = AP icerisinde Danisma Masasina agisi en kiiclik olan
digim;
A+ {x};
AB - {x};
i=i+1;
Adim 1’e git;
Degilse
Adim 2ye git;

Adim 2 :BITIR

Sekil 3.31. SUP_A v1 Pseudo Kod

3.4.5 Siipiirme Algoritmasi1-2 (SUP_A-2)

SUP_A-2’de tiim diigiimlerin birbirlerine olan acis1 denklem (2.1)’deki gibi
hesaplanir ve bu veri seti, veri tabaninda tutulur. Eger sonu¢ negatif bir a¢1 ise 360°
eklenerek pozitif agiya doniistiiriiliir. Bu algoritmanin SUP_A’dan tek farki referans
noktasinin son ziyaret edilen diigiim se¢ilmesidir. Yani tiim diigiimler ziyaret edilene
kadar AB kiimesi igerisinde olan diigiimler arasindan A kiimesine en son eklenen diigiime
en kiigiik ac1ya sahip diigiimiin A kiimesine eklenmesidir. SUP_A-2’de diger algoritmalar

gibi AB kiimesinin giincellenme durumuna gore iki versiyona sahiptir.
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3.4.6 Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO)

PSO’nun yapisi, parametreleri ve degiskenleri bu tezde ele alinan diger sezgisellerden
daha karmagiktir. Soyle ki elde edilen uygun bir ASP ¢6zliimii bu algoritma da bir
parcacigl temsil etmektedir. Bu ¢oziimiin diigiim siralamasi pargaciin pozisyonunu,
amag fonksiyonu ise parcacigin uygunluk degerini ifade eder. Bir parcacigin hizi ise 0
anki pozisyonda yapilacak yer degistirme islemleridir. Bu tez de ASP optimizasyonu igin
gelistirilen PSO, Rastsal PSO (R-PSO) olarak adlandirilmistir. R-PSO algoritmasi igin

gereken parametreler, degiskenler ve veri setleri asagida verilmistir;

e t=iterasyon sayist

e p = parcacik sayisi

e N = Tiim diigimlerin bulundugu set.

e SF={(ab)} adiigiimiinde basla b diiglimiinde bitir.

e O={(j,i) } j diigiimiine gitmeden 6nce i diigiimiine gidilmesi gerektigini
e gosteren Oncelik iliskileri seti.

o (;; = i'denj’ye gitme maliyeti.

e P, = t.iterasyonda p.pargacigin pozisyonu.

e PU;y, = t.iterasyonda p.parcacigrun uygunluk degeri.

e Pbest, = p.parcacigin simdiye kadarki en iyi pozisyonu.

e PUbest, = p.parcacigin simdiye kadarki en iyi uygunluk degert.
e Gbest = parcaciklar arasinda en iyi pozisyon.

e (GUbest = parcaciklar arasinda en iyi uygunluk degeri.

®* Vi1p = bir sonrakiiterasyonda p.pargaciginin hiz.

e , = Bilissel 6grenme katsay:st.

e , = Sosyal 6grenme katsay:sti.

® SOgpest = PU:y ziyaret sirasi Gbest’e gore farkli olan dugimler.
® SOppest = PUyy ziyaret sirasi Gbest'e gore farkli olan dugimler.
o Ghizmiktart = c, * SO gpest miktart

e Ghiz = Ghiz miktar1 kadar SO s 'ten rastgele yer degistirme islemleri.
e Phiz miktar1 = ¢, * SO pp.ss miktart

e Phiz = Phiz miktar1 kadar SO pjs; t’ten rastgele yer degistirme islemleri
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® Vi1p = Ghiz + Phiz = p.parcacigint + 1.zamandaki hizi

R-PSO’da ilk iterasyonda pargacik sayisi kadar pozisyon Sekil 3.24 veya Sekil
3.25°deki gibi rastgele sekilde iretilir. R-PSO’da iki versiyona sahiptir. R-PSO
algoritmasinda p numarali par¢acigin t. iterasyondaki islemleri ve bir sonraki iterasyonun

hizin1 ve pozisyonunun nasil hesaplandig1 asagidaki verilen 6rnekle anlatilmistir.

R-PSO ORNEK :

Ornek Parametreler ve degiskenlerin belirlenmesi
N={0,1,2,3,45,6}

SF={(0,6)}

0={(34)}

Pbest , = {0,5,4,1,2,3,6}

PUbest , = 27

Gbest ={0,5,4,1,4,2,3,6}

GUbest = 23

C; j matrisi Tablo 5’de

P., = {0,2,54,3,1,6}

PU ., = 28

c2 =[0.5,1) arasinda rastsal bir say1
cl=1-c2

cl =0.5o0lsun

c2 =0.5olsun

Tablo 5. Ornek ASP maliyet matrisi
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Yer degistirme operatorlerinin uygulanmasi

p. parcacigin t. iterasyondaki hizi ise Pip’de kag adet diiglimii yer degistirilmesi
gerekiyor ve bu diigiimleri hangi siraya yerlestirilmesi ile bulunur. Yer degistirilmesi
gereken diigiim sayis1 Pbest ve Gbest pozisyonlarinda bulunan diiglimlerin siralamasi ile
dogrudan baglantilidir. Clinkii hiz yer degistirme operatdrleri ile ifade edilir.

Ormegin Pip’de 1 numarali diigiim altinc1 sirada yer alirken Pbest’te bu diigiim
dordiincti sirada, Gbest’te ise {iglincii sirada yer almaktadir. Bu durum SOppest = { (1,4) }
ve SOghest = { (1,3) } olarak gosterilir.

Ptp’de de bulunan diiglimlerin toplamda 4 tanesi Gbest’e gore farkli konumdadir.

e SOchest ={(2,5),(5,2),(3,6),(1,3) }
Ptp’de de bulunan diiglimlerin toplamda 5 tanesi Pbest’e gore farkli konumdadir.
e SOrrest={(2,5),(5,2),(4,3),(3.6),(1,4)}

Bu bilgiler dogrultusunda once SOghest yer degistirme miktari ile C2 carpilir ve
sonu¢ tam say1 degilse iist tam sayiya yuvarlanir. Gosterimi [ | seklindedir. SOppest Yer
degistirme miktart ile c1 carpilir ve bir alt tam sayiya yuvarlanir. Gosterimi

[ | seklindedir.

Hizin Hesaplanmast

Pargacigin hizinin hesaplanmasinin sirasiyla islem adimlar1 asagidaki gibidir.
Ghiz miktart = ¢, * SOgpest = [0.5 * 4] = 2

Ghiz = {(2,5),(5,2)} rastsal olarak 2 adet secildi

Phiz miktar1 = ¢; * SOppese = 10,5 * 5] = 2

> w0 poe

Ghiz’da bulunan digiimler ve diigiim siralart SOphest ‘de olanlar ¢ikartilir.
Kalanlar igerisinde 2 adet yer degistirme secilir. Eger iki adetten diisiikse tamami
segilir.
5. SOphest ‘den (2,5),(5,2) yer degistirmeleri SOgpes; ‘te olduklart icin ¢ikarildi
6. Phiz={(1,4),(3,6) } kalan SOppest elemanlari igerisinden rastsal sekilde 2 tanesi
secildi.
7. Toplam hiz miktar1 = Ghiz miktar1 + Phiz miktar1 =4
8. Vi1 = {(52),(1,4),(2,5),(3,6)}
Yukaridaki adimlarda c2 sosyal 6grenme katsayis1 oldugu icin global en 1yi
pozisyon ile isleme alind1 . Aym sekilde c1 de biligsel 6grenme katsayisi oldugu i¢in

parcacigin kendi ge¢gmisindeki en iyi pozisyonu ile isleme alindi. Ayrica TSPLib’de
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bulunan 6rnek ASP problemleri iizerinde gelistirilen R-PSO test edilmis. Sosyal
ogrenme katsayisi c2 rastgele 0.5 ile 0.8 arasinda segilmesi daha iyi sonuglar verildigi

gozlemlenmistir.

Bir sonraki iterasyonda parcacigin pozisyonunun hesaplanmasi

Hizda elde edilen yer degistirmeler su an Ki pozisyona uygulanarak yeni pozisyon
elde edilir. Bu islem “@®” sembolii ile gosterilir. Denklem (2.5)’deki pozisyon denklemi,

asagidaki Denklem (3.1)’deki gibi giincellenmistir.

Pry1p =Pep ® Vi1 3.1)

Bu islemler dogrultusunda ornekteki p. parcacigin bir sonraki iterasyonun

pozisyonu asagidaki gibi hesaplanir.

1. Prp = {02543,1,6) @ {(52),(1,4),(25),(3,6))
2. Purp = {0541,2,3,6)
3. PUt+1,p - 27

Eger elde edilen yeni pozisyonda onciil kurallar1 ihlal edilseydi yani 3 numarali
diigiimiin ziyaret sirasi, 4 numarali diiglimiin ziyaret sirasindan once gelseydi. Uygun
¢cozlime c¢evirme islemleri yapilirdi. Bu islemde 3 numarali diiglimii, 4 numarali diigiim
hemen ardina eklenerek uygun pozisyon elde edilir. Uygun ¢6ziime sahip olmayan bir
pozisyonun uygun ¢oziime g¢evirme prosediirii (UCP) pseudo kodlamasi Sekil 3.32’de
gosterilmigstir. Sekil 3.32°de verilen algoritma ayn1 zamanda kontrol edilen pozisyonun
uygun ¢oziim olup olmadigini da kontrol eder. Eger uygun ¢oziim ise kontrol edilen

pozisyonda herhangi bir yer degistirme islemi gergeklesmez.
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Adim 0 : BASLA
n = digim sayisi;
tiH’p = kontrol edilen pozisyonun i. digumi,
Adim 1:
i=0
Adim 2 :
J = L digimiin énctillerinin arasindan P, , Icerisindeki en yiiksek
ziyaret sirasina sahip olan onclil diigiimliiniin ziyaret sirasi;
Eger (i<j) ise
P{1, i digiimii j. diigiimiin hemen arkasina yerlestirerek
Pi 11, pozisyonunu asagidaki gibi gincelle

Pii1p= Pii1p © {(i.digim, j)}

Adim 1’ e git;
Degilse
Eger (i = n-1) ise
Adim 3’ git;
Degilse
i=i+ 1
Adim Z’ye git;

Adim 3 : BITIR

Sekil 3.32. Uygun ¢6ziim kontrol ve UCP Pseudo Kod

R-PSO pseudo kodlart Sekil 3.33 ve Sekil 3.34’te gosterilmistir. Bu gosterime
gore R-PSO baslangi¢ ¢oziimii liretme sekline gore iki versiyona sahiptir. Ayrica R-
PSO’da herhangi bir bitirme kriteri bulunmaz. Belirlenen sayida iterasyon gergeklestikten

sonra elde edilen Gbest ise R-PSO’da bulunan en iyi ¢oziimii ifade eder.
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Adim 0 : BASLA
Parcacik sayisini belirle;
Iterasyon sayisim belirle;

Baglangi¢ ¢oziimii igin algoritma se¢ = {Rastsal v1 , Rastsal v2};

t = iterasyon;
p = parcacik;
t=0;

Adim 1:
p=0;

Adim 2 :

Eger (p = pargacik sayisi) ise

t=1t+1;
Adim 1’e git;
Degilse

Eger (t=0)ise
P, ,, = Secilin baslangi¢ algoritmasina gére pozisyon iiret;
PU., = P,
H;, = Rastgele hiz belirle
Pbest, = P,
PUbest, = PU,,
Gbest = Global en iyi pozisyonu
GUbest = Gbest maliyetini
p=p+L;
Adim 2’ye git
Degilse
Eger (t!= iterasyon sayisi -1 ) ise
Py = Pi1p ® Hip;
P;,, Uygun ¢oziim kontrol ve uygun ¢dziime gevirme iglemleri
uygula;
PU., = P, maliyetini hesapla
Eger (PU,, < PUbest,)ise
Pbest, = PU,,

Pbest, = P, ;

Sekil 3.33. R-PSO Pseudo Kod Part |



Degilse (Devam et)
Eger(PU,, < GUbest)ise
Gbest = Py
GUbest =PU,,;
Degilse (Devam et)
H; 1, Hesapla;
p=p+l
Adim 2’ye git;
Degilse
Adim 3’e git;
Adim 3:
Gbest ve GUDbest elde edilen en iyi sonucu goster
BITIR.
Sekil 3.34. R-PSO Pseudo Kod Part 11

58
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4, ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu boéliimde gelistirilen ¢6ziim yontemi algoritmalari, KTYP senaryolarinda

rastgele olusturulan problemlere uygulanmistir ve elde edilen sonuglara yer verilmistir.
4.1. Deneysel Problemlerin Olusturulmasi

Deneysel problemler olusturulurken asagida verilen 4 adet KTUNK ’e ait istenilen
girdi verisine ihtiyag¢ vardir. Bu veriler dogrultusunda rastgele problemler olusturulabilir.
1. |B| = (0, =12500] aras1 kitap miktari
2. |DB|=(0,|B|] aras1 danisma masasinda bulunan kitap miktar1

|B| —IDB| <36 (0, [B|— |DBI]

3. |T| = {IBI —IDB| = 36 (0, 36] kitap bulunan c¢alisma

masas1 miktari

RI={BI<1 Gl
|B| > 141 (0,141]

belirlenen |B| miktarma gore raf
sayisinin miktari

Birinci girdi verisi, KTUNK te yaklagik 12500 adet kitap olmasindan dolay:
KTUNK Kkitaplar1 arasindan rastgele |B| kadar segilmesini saglamak i¢in kullanilir. ikinci
girdi verisi ise birinci veri sayesinde rastgele segilen |B| miktari kadar kitaplar arasindan
|[DB| miktar1 kadar rastgele segilen kitaplarin danisma masasinda olmasi durumudur.
Ucgiincii girdi verisi, KTUNK ’te bulunan 36 ¢alisma masas1 arasindan en fazla |B| - |DB|
miktar1 kadar ¢alisma masasi rastgele segilebilir olmasi i¢in gereklidir. Ciinkii rastgele
secilen |B| miktar1 kadar kitap icerisinden |DB| kadar rastgele kitap danisma masasinda
bulunur ve geriye |B| - |DB| miktar1 kadar kitap kalir. Kalan kitaplarda maksimum |B]| -
|DB| kadar masada bulunabilir. Bu durumda tiglincii girdi verisi ile segilen ¢alisma
masalarinin  miktar, bulunduklar1 konumlar ve {izerlerinde bulunan Kkitaplarin
yerlestirilecegi raflarla oncelik iligkilerinden kaynakli olusturulacak problem caligsma
masalarinin gecerli oldugu senaryolarda problemin zorluk derecesini belirleyecektir.
Dordiincii girdi verisi sayesinde rastgele secilen kitaplarin kag farkli rafa ait oldugunu
belirtir. KTUNK’de toplam 141 adet raf bulundugu i¢in eger |B|<141 ise maksimum raf
sayis1 |B| kadar olabilir. Fakat, |[B[>141 ise 141 adet raf oldugu i¢in maksimum 141 raf
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secilir. Bu veriler sayesinde rastgele KTYP problemlerinin olusturulmas ile ilgili pseudo
kod Sekil 4.1°de verilmistir.
Adim 0: Basla

/B belirle;
/DBJ belirle;
[T/ belirle;
/R/ belirle;

Adim 1 :

Veri tabanindan [R/ kadar rafi rastgele se¢;

Secilen raflara ait |B/ kadar kitabi veri tabanindan rastgele se¢;

/T/ kadar calisma masasini rastgele sec;

Secilen kitaplardan rastgele [DB/ kadarini danisma masasina olsun;

Secilen kitaplardan rastgele [B] - [DB/ kadarini secilen calisma masalarinda
rastgele bulunsun;

Hangi kitap hangi masada ve yerlestirilmesi gereken raflarin bilgilerinin tamamini

veri tabanina kaydet.

Adim 2 : Senaryo-1 icin islemler

Adim1de ortaya cikan calisma masalarinda bulunan kitaplarin tamami danisma
masasinda oldugu varsayilir;
Danisma masasi ve kitaplarin ait olduklari raflarin maliyet matrisini Senaryo.1

olarak kaydet;

Adim 3 : Senaryo-2-3 icin islemler

Adim 1de ortaya c¢ikan tiim digiimlerin koordinatlari, birbirlerine olan
uzakliklari, diigiim numaralari gibi tiim bilgileri veri tabanindan getir;

Adim’1’de secilen kitaplarin ait olduklari raflar1 ve su an bulunduklari masalarin
tiim bilgilerini Senaryo-2-3 olarak veri tabanina kaydet;

Diigiimlerin maliyet matrisini Senaryo-2-3 veri olarak tabanina kaydet;

Adim 4 : Senaryo 4-5 icin islemler

Adim1de ortaya cikan calisma masalarinda bulunan kitaplarin tamami toplama
masasinda oldugu varsayilir; (M101 numarali masa)
Danisma masasi, kitaplarin ait olduklari raflarin ve toplama masasinin oldugu

maliyet matrisini Senaryo.4-5 olarak kaydet;

Adim 5 : BITIR

Sekil 4.1. Rastsal KTYP Problemleri Olusturma Mekanizmasinin Pseudo Kodu

Senaryo0-6-7-8 i¢in maliyet matrisleri olusturulmaz. Bu senaryolar dinamik oldugu

i¢in veriler anlik olarak veri tabanindan ¢ekilerek islem yapilir. Gelistirilen algoritmalarin

ihtiyac halinde maliyet matrisleri veri tabaninda tutulan KTUNK e ait tiim diigiimlerin
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birbirlerine olan uzakliginin bulundugu matristen SQL komutlar1 ile anlik olarak
cekilerek olusturulur. Bu olusturulan dinamik maliyet matrisleri veri tabaninda tutulmaz.
Girdi verileri ile rastgele olusturulan KTYP problemlerinin ¢iktilar1 ise asagidaki
gibidir.
1. Hangi kitap hangi masada ve ait oldugu raf neresi gibi bilgileri veren tablo.
Bu tablo toplama ve yerlestirme verisi olarak adlandirilir.

2. Problemlerin senaryo bazinda maliyet matrisleri

Rastgele olusturulan KTYP problemleri belirli bir standartta gore isimlendirilir.
Ornek olarak girdi verileri [B| = 20, [DB| = 5, [T| = 10, [R| = 7 bu sekilde olan bir KTYP
problemi KTYP.B20.N18.T10.R7 olarak adlandirilir. Burada N = |T| + |R| + 1 olarak
problemdeki toplam diigim sayisini1 ifade eder. Diiglim sayilar1 her senaryoda farkl
olabilir ancak ayni problem {izerinden senaryolarin karsilastirilmasi yapilacagi igin

problem ismi olusturma standard1 olarak bu sekilde belirlenmistir.

Tablo 6. KTYP.B20.N18.T10.R7 adli probleme ait kitaplarin toplama ve yerlestirme verisi
Kitap Bulundugu Ait oldugu
ID Kitap ismi Masa Raf

22905 _| Fluid mechanics . om | R0 |
21421 | Feynman fizik dersleri “

18171 gﬁlélgclr:edlk anda : kendi mutlu sonunuzu yasamaniz M171

15472_|Ziyan balkonu
16523 | Cennette iki yil M1 | RY

24754 | Engineering chemistry M52 R49

Rastgele olusturulan KTYP problemlerinde yerlestirilmesi gereken kitaplar ve ait

olduklari raflar her senaryoda aynidir. Senaryolar arasinda iki fark vardir. Bu farklardan



62

birincisi kitaplarin bulunduklart masalar yani arz diiglimleri baz1 senaryolarda farklidir.
Ikinci fark ise toplama ve yerlestirme kuralina gore olusan maliyet matrisidir. Tablo 6°da
verilen kitaplar Senayo-2, Senaryo-3 ve Senaryo-6’da ayni masalardadir. Senaryo-6
dinamik oldugu i¢in gelistirilen algoritmalar, hangi kitabin hangi masada oldugunu, ilgili
masalarin ziyareti ger¢eklesince dgrenir.

Senaryo-1 i¢in Tablo 6’da verilen kitaplarin tamami danisma masasindadir.
Senaryo-1’de maliyet matrisi bu durum dikkate alinarak olusturulur. Senaryo-4, Senaryo-
5, Senaryo-7 ve Senaryo-8’de ise bu tabloda danisma masasindaki kitaplar haricindeki
tim kitaplar toplama masasindadir. Senaryo-7 ve Senaryo-8 dinamik oldugu igin
gelistirilen algoritmalar, kullanilmig kitaplari toplama masasi ziyareti gerceklesince

Ogrenir.

4.2. Gelistirilen Coziim Yontemlerinin KTYP Senaryolari ile Karsilastirilmasi

Tezin bu bolimiinde rastgele olusturulan KTYP problemleri Senaryolara
uygulanmis ve KTYP i¢in gelistirilen algoritmalarin toplama ve yerlestirme sonucu
ortaya ¢ikan rota uzunluklar1 ve ¢oziim siireleri karsilagtirilmisgtir.

R-PSO i¢in algoritmada ihtiya¢ duyulan parametreler algoritmanin etkinligi
konusunda oOnemlidir.. Bu nedenle rastgele olusturulmus KTYP problemleri ve
TSPLib’de bulunan ASP problemleri {izerinde toplamda 100 deneme neticesinde t=14,
p=14, c2 = 0.5 ve 0.8 aras1 rastgele secilmesinin R-PSO’nun en etkin oldugu parametre
degerleri oldugu gozlemlenmistir. R-PSO ile ¢oziilen problemlerde parametreler bu
paragrafta belirtilen degerler tizerinden ¢6ziimler elde edilmistir.

Gelistirilen ¢6ziim yontemleri iki versiyona (V1 Ve v2) sahip oldugu i¢in toplamda
10 algoritma senaryolara uygulanarak test edilmistir. R-PSO hari¢ diger ¢6ziim
yontemlerinin her iki versiyonu Senaryo-1-3-5 ve dinamik olan Senaryo-6-7-8’lerde ayni
sonucu verecektir. Clinkii Senaryo-1-3-5 once kitaplar toplanip daha sonra yerlestirme
islemi yapildigi i¢in ilk diiglimden sonra ilgili arz diigiimlerine ugradiktan sonra tiim talep
diigiimleri gidilebilir oldugu i¢in versiyonlar ayn1 sonu¢ vermektedir. Ayrica Senaryo-6-
7-8’de ise problem dinamik oldugu icin toplanan kitaplarin talep noktalar1 ve gidilmemis
arz noktalar1 ziyaret edilecegi icin herhangi bir oncelik iliskisi kurulamaz. Dinamik
rotalar arz noktasindan kitap varsa alinip sonra tekrar yeni rota olusturdugu i¢in mevcut
rotada arz ve talep noktalar1 arasinda herhangi bir oncelik iliskisi kalmamaktadir.

Dinamik senaryolarda sadece baslangic ve bitig diigiimii i¢in oncelik iliskisi oldugu i¢in
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R-PSO hari¢ diger tiim ¢0ziim yontemleri ayni sonucu vermektedir. R-PSO
versiyonlarinin her senaryoda farkli sonuglar elde etmesinin nedeni R-PSO’nun rastsal
yapisindan kaynaklhidir.

Olusturulan problemlerin zorluk derecesi Senaryo-2’nin diigiim sayisina bagh
olarak degismektedir. Senaryo-2, calisma masalarinin oldugu ve kullanilmis kitaplarin
hangi ¢aligma masasinda bulundugu ve hangi rafa yerlestirilecegi daha énceden bilinen
bir senaryodur. Dolayisi ile diger senaryolara ait tiim veri setleri bu senaryo iizerinden

olusturulur.

Tablo 7. Rastgele olusturulmus KTYP.B4.N6.T2.R4.1 adli probleme ait senaryolarin, gelistirilen

algoritmalar ile ¢oziilerek elde edilen sonuglar
3|8 Mesafe D EYKS BEYKS SUP_A SUP_A-2 PSO
8 JZ> STANDART,
@ > (N ORTALAMA| 0
m| X .
Z|lo Siire T | vl v2 vl v2 vl V2 vl v2 vl v2
1|4l DM 9230 9230 9230 10670 [ 9230] 9230 9470 587,9
T (sn) 0 0 0 0 3 2 1 1,3
so| 6| DM 11474| 10815 [10951] 10951 |10951| 10951 |12782| 12782 | 9239 10815 11171 1025,4
Tin) | 2 0 0 0 0 0 0 o | 11 5 2 3,6
= |sa|e| DM 11474 9239 10925 12213 [11373] 9239 10744 1236,9
3 T(sn) 0 0 0 0 11 5 3 4,5
2 lsal 5| DM 11825| 10815 10951| 10600 1oeoo| 10600 12229| 12229 9959 | 9239 10905 961,0
= Tsn) | o 0 0 0 0 0 0 o | 10 5 2 3,4
> 1ss|s D (cm) 11825 9239 9239 11133 |10542] 9239 10203 1131,2
N T(sn) 0 0 0 0 9 5 2 3,8
R 56|40 DM 19265 16969 31754 61376  |48472] 52202 38355 | 18395,2
P T(sn) 0 0 0 0 41 38 13 20,4
s.7| 5| Deem 11825 10951 10600 12229 |11277] 11277 11360 588,2
T(sn) 0 0 0 0 3 3 1 1,5
sgls| REM 11825 9239 9239 11133 |10815] 10815 10511 1052,1
T(sn) 0 0 0 0 5 4 2 2,3
ORTALAMAD  |12343’ 10786 10846 9602 12817 11393 |17971 15974 15113 15268 14090 3122
ORTALAMA T 0,25 000 000 000 000 000 000 000 1163 838 3,10 5,13
Standart Sapma D | 2932 3011,55 2615 2616,35 7690 7690,18/17553 17553 13504 14985,07
Standart Sapma T 1 0o 0 0 0 0o 0 0 12 1202

Rastgele iiretilen KTYP.B4.N6.T2.R4.1 adl1 problem {izerinden algoritmalarin ve
senaryolarin karsilagtirillmasit Tablo 7°de verilmistir. Senaryo-2’deki diigiim sayis1 6’dir.
Bu tabloda probleme ait senaryolarin ¢oziimlerinde elde edilen toplam mesafe ve
algoritmalarin ¢6ziim siireleri yer almaktadir. Bu problemin tiim senaryolari, gelistirilen
algoritmalar ile ¢coziilmiis ve elde edilen mesafelerin ve ¢6zlim siirelerinin; ortalamasi ve
standart sapmasi hesaplanmistir. Bu problem bazinda mesafe ortalamasina gére BEYKS
v2, diger algoritmalara gore daha iyi sonuglar vermistir. Senaryo-1 ise en az mesafe
ortalamasina ve standart sapmaya sahip senaryodur. SUP_A-2 algoritmasi ise ortalama

mesafe bazinda diger algoritmalara nazaran daha koétii sonuglar verdigi gézlemlenmistir.
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Tablo 8. Rastgele olusturulmus KTYP.B50.N13.T3.R10.3 adli probleme ait senaryolarin, gelistirilen
algoritmalar ile ¢oziilerek elde edilen sonuglar

Dlw
m m o .
3l Mesafe D|  EYKS BEYKS SUP_A SUP_A-2 PSO STANDART
@| > |N| ORTALAMA
il SAPMA
Z é Siire T | vl v2 vl v2 vl v2 vl v2 vl v2
1] 10| Dlem 13467 12875 14308 17341 13508 | 13627 14312 1667,4
T(sn) 0 0 0 0 5 8 1 2,8
5.2 | 13| Dem 18083 18083 [ 21843| 21843 |23666| 23666 | 22007 | 22007 | 18069 | 15465 20473 2811,4
Tesn) | 5 5 5 5 4 5 4 5 77 78 19 30,7
A 53|13 DM 16142 18616 20049 19887 18157 | 17940 18549 1498,2
S T(sn) 4 6 7 5 70 73 18 28,1
R4 |qq| Dlem |13537] 13537 | 14646 14646 |15873| 15873 | 20518 | 20518 | 14429 | 14432 15801 2607,4
2 Tesn) | 3 3 3 5 3 3 3 3 52 56 13 21,4
= D (cm) 13537 13540 14973 18773 14622 | 13473 14974 2094,6
wlss5(11
= T(sn) 3 3 3 3 52 50 13 20,1
D | |s| DM 23021 28530 41765 69070 61032 | 55121 44093 | 183774
2 T(sn) 0 0 0 0 64 70 14 28,2
D (cm) 13537 16394 19102 57865 44733 | 48592 30712 | 190333
57|42
T(sn) 0 0 0 0 41 35 8 16,1
s |a| DM 13537 13540 14973 58307 49209 | 46929 29685 | 205283
T (sn) 0 0 0 0 30 22 5 11,1
ORTALAMAD  |15608" 13873 17498 15554 20589 18301 | 35471 31530 29220 28197 23575 8577
ORTALAMA T 1,88 1,88 213 = 238 213 ' 225 | 1,8 @ 2,00 | 48,83 49,00 11,41 19,83
Standart Sapma D | 3446344556 5397 539696 9143 9143,02] 22062° 22062 19190 18429,84
Standart Sapma T 2" 2,1002 2" 2,66927 3 2,71241 22,2678 23 2539
Rastgele iretilen KTYP.B50.N13.T3.R10.3 adli problem iizerinden

algoritmalarin ve senaryolarin karsilagtirilmasi Tablo 8’de verilmistir. Senaryo-2’deki

diiglim sayis1 13’tiir. Bu problemde algoritmalarin tiim senaryolarda elde ettigi ortalama

mesafe degerlerine bakilirsa en iyi sonu¢ veren algoritma EYKS v2’dir. Bu tabloda

algoritmalarin ortalama ¢6ziim siirelerine ve ¢oziim siirelerinin standart sapmalarina

bakildiginda EYKS v1, EYKS v2 ve SUP-A v1 hizli sonuglar iiretmektedir. PSO harig

diger ¢6ziimler de ortalama ¢6ziim siireleri en diisiik degere ¢ok yakindir. Yine bu tabloda

senaryolarda ortalama kat edilen mesafe verilerine bakarak en iyi senaryonun, Senaryo-1

oldugu goriilmektedir.
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Tablo 9. Rastgele olusturulmus KTYP.B20.N17.T7.R10.2 adli probleme ait senaryolarin, gelistirilen
algoritmalar ile ¢oziilerek elde edilen sonuglar

-U . .
x| @ Mesafe D|  EYKS BEYKS SUP A SUP_A-2 PSO
oz - - STANDART
=f N ORTALAMA
2|3 SAPMA
z|3 SireT | vi  v2 [ vi  v2 |vi  v2 |[vi w2 | v2
D (cm) 9982 11066 12295 25528 |11533] 13714 14020 5774,4
s-1]|10
T(sn) 0 0 0 0 5 5 2 2,6
s | 17| Dem |13821] 16761 |27155| 21523 [27304| 22651 [36869] 30566 |10423] 22786 23886 6797,5
Ten) | 1 0 1 0 1 0 1 o | 26 14 4 87
A sa|17| DM 16479 20322 21551 34530  |24311] 23513 23451 6090,9
3 T(sn) 1 1 1 1 29 11 7 11,3
R 54|y Dem [10856] 15918 |15376| 18826 |16665| 10066 |24964| 24964 [13321] 15877 17673 4605,7
2 T(sn) 1 0 1 0 1 0 1 0 20 8 3 6,4
= D (cm) 10856 11940 13169 26325  |16435] 14830 15593 5623,6
Nls5]11
4 T(sn) 1 0 0 1 17 8 5 6,8
2 |56 49| DM 23522 37651 47802 75932 |60576] 63910 51566 | 19086,7
S T(sn) 0 0 0 0 127 | 85 35 56,3
D (cm) 10856 16466 16870 20447 |16872] 15429 16490 3705,3
s-7|11
T(sn) 0 0 0 0 8 8 3 4,1
sglu| DEm 10856 11940 13169 26325  |12357] 17289 15323 5826,6
T(sn) 0 0 0 0 9 9 3 46
ORTALAMAD  [13404" 12803 | 18990 16637 21103 18608 |34115 29624 21854 23419 22250 7189
ORTALAMA T 050 . 0,25 038 043 0,38 043 | 050 025 |30,13 18,50 7,76 12,62
Standart Sapma D | 4624 4669,20 9245 8655,45 11908 11575,18/17613" 17613 16191 16759,59
Standart Sapma T 17 0,4629 17 0,3536 17 0,35355 170,4629] 40 27,00

Rastgele iretilen KTYP.B20.N17.T7.R10.2 adli problem iizerinden
algoritmalarin ve senaryolarin karsilagtirilmasit Tablo 9’de verilmistir. Problemin
Senaryo-2’de ki diigiim sayist 17°dir. Bu problemde, EYKS v2 diger algoritmalara gore
daha iyi sonuglar vermistir. Ortalama ¢oziim siiresi ve ¢6ziim siirelerinin standart sapmasi
en diisiik olan algoritmalar ise BEYKS v2 ve SUP-A v2’dir. Bu algoritmalar diger
algoritmalara gore ortalama daha hizli sonuglar vermistir. Senaryo-1 ise algoritmalarin
sonuglaria gore en diisiik, mesafe ortalamasina ve ortalama ¢oziim siiresine sahiptir.
Senaryolar arasinda algoritmalarin en diisiik, mesafe standart sapmasi ise Senaryo-7’ye

aittir.
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Tablo 10. Rastgele olugturulmus KTYP.B45.N25.T10.R15.3 adli probleme ait senaryolarin, gelistirilen
algoritmalar ile ¢oziilerek elde edilen sonuglar

Tl w .. ..
T|m Mesafe D|  EYKS BEYKS SUP_A SUP_A-2 PSO
B IN| orTALama | STANDART
il ) SAPMA
g é Siire T | v1 v2 vl v2 vl v2 vl v2 vl v2
D(cm) 11059 11361 11817 25194 17217 | 16898 15591 5463,4
51 15
T(sn) 0 0 0 0 8 8 3 4,1
5o g5 Dlem) 10342 20442 20661) 23865 31103 | 25154 41635 | 38019 30266 | 31801 29129 7171,0
T(sn) 5 1 4 1 4 1 4 0 88 21 13 27,1
3 D(cm) 20925 22719 22797 38817 30303 | 31541 27850 6924,3
53 25
3 T(sn) 5 8 4 4 82 20 21 30,7
R, 1o Dfem) 13388| 15404 14743| 17973 15850 | 10740 25182 | 25182 16361 | 15061 17897 42189
5 T(sn) 4 1 3 0 4 0 3 0 55 19 9 17,1
& 55 16 Dlcm) 13388 12937 14044 24179 16447 | 17813 16468 4221,4
= T(sn) 3 3 2 3 55 17 14 21,0
2 D(em) 27105 46484 66512 78231 72215 | 68075 59770 | 19254,3
5 56 64
o T(sn) 0 1 0 0 211 231 74 114,2
D(cm) 13388 18019 19885 30304 26505 | 21550 21609 6050,2
s-7 16
T(sn) 0 0 0 0 12 21 6 9,0
cg 16 Dlam) 13388 12937 14044 24179 17634 | 18106 16715 4265,4
T(sn) 0 0 0 0 15 19 6 8,9
ORTALAMA D 16498 15021 | 21108 18477 24507 = 21555 | 35965 31567 28369 27606 25629 7196
ORTALAMA T 213 125 238 163 175 | 08 175 | 0,88 6575 44,50 17,98 29,01
Standart Sapma D | 5457 5424,61 11942 11346,60 18076 17693,03 18396 182811 18743 17589,32
Standart Sapma T 2" 1,8323 3'2,774244 2 1,45774 21,6421 66 75,48
Rastgele iretilen KTYP.B45.N25.T10.R15.3 adli problem iizerinden

algoritmalarin ve senaryolarin karsilastiriimasi: Tablo 10°da verilmistir. Senaryo-2’deki

diiglim sayis1 25°tir. Bu problemde algoritmalarin tiim senaryolarda elde ettigi ortalama

mesafe degerlerine bakilirsa en iyi sonu¢ veren algoritma EYKS v2’dir. Bu tabloda

algoritmalarin ortalama ¢6ziim siirelerine ve ¢oziim siirelerinin standart sapmalarina

bakildiginda basta SUP_A v2 ve SUP_A-2 v2 hizli sonuglar iiretmektedir. PSO harig

diger algoritmalarin ikinci versiyonlart da ortalama ¢oziim siireleri en diisiik degere ¢ok

yakindir. Yine bu tabloda senaryolarda ortalama kat edilen mesafe verilerine bakarak en

Iyi senaryonun, Senaryo-1 oldugu goériilmektedir.
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Tablo 11. Rastgele olusturulmus KTYP.B30.N35.T20.R15.2 adli probleme ait senaryolarin, gelistirilen

algoritmalar ile ¢oziilerek elde edilen sonuglar
T ) .
2o Mesafe D|  EYKS BEYKS SUP_A SUP_A-2 PSO
STANDART
>[N ORTALAMA
e SAPMA
z|o Siire T | vl v2 vl v2 vl v2 vl v2 vl v2
D (cm) 13020 13406 14674 24022 [19025] 16597 16791 4182,7
51|15
T(sn) 0 0 0 0 8 7 3 3,9
s | 35| D(em) |23584 23108 | 33003| 25548 |44522| 31080 |56932] 52677 [43800] 44616 37977 12216,1
= Ten) | 4 0 3 0 3 0 3 o | 72 24 11 22,6
g D (cm) 22858 25241 30640 53654  |48327| 46817 37923 132336
<|s-3]3s
o T(sn) 3 3 3 4 67 25 18 25,8
g s.4| 16| D(em [13634] 14645 | 17511 17511 |18563| 18563 |27065] 27065 |21152) 19824 19553 4532,8
> Ten) | 1 0 1 0 1 0 1 o | 27 11 4 8,7
& s | 16| DM 13814 14280 15548 22289 [19255] 17125 17052 3247,0
g‘ T(sn) 1 1 1 1 26 11 7 10,2
2 |56 || DM 23754 53147 70354 82767  |70900| 65861 61131 | 206483
& T(sn) 0 0 0 0 288 | 294 97 150,3
n s.7| 16| DM 13814 18376 19428 30091  |20865| 21314 20648 5348,2
T(sn) 0 0 0 0 12 11 4 5,9
N PR EIC) 13814 14280 15548 22289 |16983| 18906 16970 3201,8
T(sn) 0 0 0 0 11 11 4 5,7
ORTALAMAD  |17287 15425 23768 20199 28660 23982 |39889 34984 32538 31383 28506 8326
ORTALAMA T 1,13 | 0,50 1,00 | 050 @ 1,00 | 0,50 1,13 | 0,63 163,88 49,25 18,30 29,14
Standart Sapma D | 5074 4900,14 13751 13176,70 19714 18716,71/22201 21781 19693 18572,79
Standart Sapma T 27 1,069 171,069045 171,06904 2 1,4079) 94 99,11

Rastgele iretilen KTYP.B30.N35.T20.R15.2 adli problem iizerinden
algoritmalarin ve senaryolarin karsilastirilmasi Tablo 11°de verilmistir. Senaryo-2’deki
diigim sayis1 35°tir. Bu problemde algoritmalarin tiim senaryolarda elde ettigi ortalama
mesafe degerlerine bakilirsa en iyi sonug veren algoritma EYKS v2’dir. En hizli ¢alisan
algoritmalar, ortalama ¢6ziim siireleri ve ¢6zlim siirelerinin standart sapmalarin1 dikkate
alindiginda EYKS v2, BEYKS v2 ve SUP-A v2 algoritmalaridir. Senaryolarda
algoritmalar sonucu ortalama katedilen mesafelere bakildigi zaman, Senaryo-1 diger
senaryolara gore iyi sonuglar verse de Senaryo-5 ve Senaryo-8’de basarili sonuglar

verdigi gézlemlenmistir. En hizli sonuglarin tiretildigi senaryo ise Senaryo-1’dir.
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Tablo 12. Rastgele olusturulmus KTYP.B30.N50.T20.R30.2 adli probleme ait senaryolarin, gelistirilen

algoritmalar ile ¢oziilerek elde edilen sonuglar
Ilw .. ..
2| Mesafe D|  EYKS BEYKS SUP_A SUP_A-2 PSO
z STANDART
@12 N| ORTALAMA
ml2 SAPMA
z é Siire T | vl v2 vl v2 vl v2 vl V2 vl v2
D (cm) 16902 18623 27231 49889  [41915] 45099 31230 | 13997,1
s-1|30
T(sn) 0 0 0 0 16 15 3 6,5
s | 50| D(em) |20596| 28427 | 40482| 33437 62181 41616 |78103| 79751 75202| 68908 54670 | 20614,0
= Tin) | 8 1 8 1 7 0 7 0o |127]| 34 19 39,1
s3] 50| DM 31124 32379 43638 76623 [71136] 71202 50987 | 20326,9
o T(sn) 7 6 6 5 110 33 19 33,1
§ 54| 31| D(cm) |18333 20538 | 21280] 23311 |27815| 30335 |49306| 51880 38074] 35746 31663 | 11893,9
> Ten) | 3 0 4 0 3 0 3 0 | 59 18 9 18,4
S 55| 31| DM 16489 19497 28105 47404 [41234] 43675 30790 | 129343
§ T(sn) 3 4 3 2 54 22 10 16,6
2 |56l 6| DM 27022 49983 73483 97690  |76744] 86142 65924 | 26232,4
8 T(sn) 0 0 0 0 318 | 471 79 170,2
~ s.7| 31| DM 18333 21289 27815 49306  [40349] 39525 31336 | 122881
T(sn) 0 0 0 0 18 26 4 9,5
sg|a| DEm 16489 19497 28105 47404 |41574] 41340 30590 | 12726,9
T(sn) 0 0 0 0 17 27 4 9,6
ORTALAMAD  [21786° 19480 29005~ 24224 39797 33370 |61966 55550 53279 53955 40899 16377
ORTALAMA T 263 138 275 138 238 1,13 213 | 088 89,8 80,75 18,53 37,87
Standart Sapma D | 6318 6000,40 13514 10869,80 18396 15930,65 19427 19409 17565 18670,42
Standart Sapma T 3" 2,5036 372326094 3’ 2,23207 3/ 1,8077 101 157,82

Rastgele iiretilen KTYP.B30.N50.T20.R30.2 adli problem iizerinden
algoritmalarin ve senaryolarin karsilastirilmasi Tablo 12°de verilmistir. Senaryo-2’deki
diigiim sayis1 50’dir. Bu problemde algoritmalarin tiim senaryolarda elde ettigi ortalama
mesafe degerlerine bakilirsa en iyi sonu¢ veren algoritma EYKS v2’dir. Bu tabloda
algoritmalarin ortalama ¢dziim siirelerine bakildiginda basta SUP_A-2 v2 olmak iizere
sirastyla SUP_A v2, BEYKS v2 ve EYKS v2 hizli sonuglar iiretmektedir. Yine bu tabloda
senaryolarda ortalama kat edilen mesafe verilerine bakarak en iyi senaryonun, Senaryo-8

oldugu goriilmektedir.
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Tablo 13. Rastgele olugturulmus KTYP.B45.N50.T20.R30.3 adli probleme ait senaryolarin, gelistirilen
algoritmalar ile ¢oziilerek elde edilen sonuglar

<
3 ﬁ Mesafe D]  EYKS BEYKS SUP_A SUP_A-2 PSO STANDART
212 [N ORTALAMA|” C o)
m|<
<lo Siire T | vl v2 vl v2 vl v2 vl V2 vl V2
D(cm) 16026 14423 24025 44522 43336 | 40033 [ 30544 | 140008
s-1] 30
T(sn) 0 0 0 0 19 25 7 11,5
s2| 50| Dlem 29002| 26523 47140| 31004 54942| 41579 | 78715 |69624 73463 | 71443 | 52344 | 20059,6
= Tsn) | 16 | & 13 2 13 1 13 2 | 204 36 33 68,0
s3] 5| DM 26614 30634 38959 69305 71769 | 74910 | 52032 | 222987
T T(sn) 15 14 13 13 229 40 54 86,4
g 4| | Dlem [15288] 10931 | 20521| 23153 | 28539 | 31980 | 46621 | 46621 | 30061 | 46240 | 31796 [A204LS
bl Tn) | 9 2 8 1 9 1 8 1 | 160 32 23 49,0
3 s5| 31| Dem 15288 17208 24899 43362 40818 | 37667 |P26874| V133317
o T(sn) 9 9 9 8 149 29 36 56,2
% s6| 73| Deem 28681 56688 76313 128786 95889 | 82302 |WIRIZSIN|NEAGETE
8 T(sn) 1 1 0 0 418 375 133 204,9
@ s.7| 34| Dlem 17677 21067 29655 52769 41782 | 43424 | 34396 | 13807,9
T(sn) 0 1 0 0 27 18 8 11,8
s || DM 15288 17208 24899 43362 30113 | 42464 | 30389 | 12822,9
T(sn) 0 0 0 0 26 19 8 11,8
ORTALAMA D  |20483" 18448 28111 23487 37779 @ 32480 | 63430 55372 55654 54934 | 42437 17693
ORTALAMA T 625 413 575 | 350 550 | 3,00 525 | 3,00 15650 71,75 37,53 62,46
Standart Sapma D | 6393 5640,57 15664 13669,05 1872017357,17) 29517 29015 21742 18060,51
Standart Sapma T 7" 5,4886 6’ 5,154748 6’ 5,07093 64,8697 137 122,77
Rastgele iretilen KTYP.B45.N50.T20.R30.3 adli problem iizerinden

algoritmalarin ve senaryolarin karsilastirilmas: Tablo 13’te verilmistir. Senaryo-2’deki

diigiim sayist 50’dir. Bu problemde algoritmalarin tiim senaryolarda elde ettigi ortalama

mesafe degerlerine bakilirsa en iyi sonu¢ veren algoritma EYKS v2’dir. Bu tabloda

algoritmalarin ortalama ¢oziim siirelerine bakildiginda SUP_A v2 ve SUP_A-2 v2

algoritmalar1 hizli sonuglar tiretmektedir. Yine bu tabloda senaryolarda ortalama kat

edilen mesafe verilerine bakarak en iyi senaryonun, Senaryo-5 oldugu goriilmektedir.
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Tablo 14. Rastgele olusturulmus KTYP.B50.N76.T36.R40.2 adli probleme ait senaryolarin, gelistirilen
algoritmalar ile ¢oziilerek elde edilen sonuglar

| @ Mesafe D|  EYKS BEYKS SUP_A SUP_A-2 PSO
8 )Z> STANDART
215 [N ORTALAMA|™ o
g é Siire T | vl v2 vl v2 vl v2 vl v2 vl v2
s-1 | 20| DM 17160 17798 24265 58773 54406 | 49629 37005 | 19292,7
T(sn) 0 0 0 0 19 20 7 10,1
s | 76| DM 27191| 27191 63019| 63019 86434| 86434 106079|106079 110665 | 111134 78725 | 324734
= Ten) | 20| 10 | 10 10 9 11 9 10 | 173 189 44 72,3
sl 76| DM 32165 32548 50501 106373 | 114238 111159 | 74497 [40167,3
T T(sn) 9 9 9 9 161 163 60 79,0
& sala| DM 17785| 17785 22372| 22372 26380| 26380 | 57344 | 57344 | 58152 | 53375 |W3E5290 M| ig0240
= Ten) | 3 3 4 3 3 3 3 3 67 71 16 27,8
> 55| 4| Dlem) 16957 18672 25139 56279 57015 | 52521 37764 | 194319
§ T(sn) 3 3 3 3 71 74 26 35,9
2|56 ea| DM 28325 69870 92508 112980 80124 | 104046 [F81309| 302820
3 T(sn) 0 1 0 0 627 969 266 425,9
~ s.7|a1| DM 20297 22372 26380 57344 55690 | 56392 39746 | 18437,8
T(sn) 0 0 0 0 24 38 10 16,6
sala] REM 16957 18672 25139 56279 60946 | 54065 38676 | 204830
T(sn) 0 0 0 0 26 41 11 17,9
ORTALAMAD  |22105® 19649 33165 29480 44593 39638 | 76431 67939 73905 74040 52956 24824
ORTALAMA T 313 ' 313 338 ' 325 | 300 325 | 300 313 14600 19563 55,09 85,69
Standart Sapma D | 6155 6154,53 21139 21139,39 29069 29068,86 26630 26630 25157| 28910,22
Standart Sapma T 4" 41555 4"4,062019 4 4,39968 4 41555 203 31829
Rastgele iretilen KTYP.B50.N76.T36.R40.2 adli problem iizerinden

algoritmalarin ve senaryolarin karsilastirilmas: Tablo 14’te verilmistir. Senaryo-2’deki

diiglim sayist 76’dir. Bu problemde algoritmalarin tiim senaryolarda elde ettigi ortalama

mesafe degerlerine bakilirsa en iyi sonu¢ veren algoritma EYKS v2’dir. Bu tabloda

algoritmalarin ortalama ¢6ziim siirelerine ve ¢Oziim slirelerinin standart sapmalarina

bakildiginda basta SUP_A v1 ve SUP_A-2 v1 hizli sonuglar iiretmektedir. PSO harig

diger ¢oziimler de ortalama ¢oziim siireleri en diigiik degere ¢ok yakindir. Yine bu tabloda

senaryolarda ortalama kat edilen mesafe verilerine bakarak en iyi senaryonun, Senaryo-4

oldugu goriilmektedir.
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Tablo 15. Rastgele olusturulmus KTYP.B150.N76.T35.R41.3 adli probleme ait senaryolarin, gelistirilen
algoritmalar ile ¢oziilerek elde edilen sonuglar

il . .
gD Mesafe D|  EYKS BEYKS SUP_A SUP_A-2 PSO
STANDART
= SN ORTALAMA
2 i SAPMA
z é Siire T | vl v2 vl v2 vl V2 vl v2 vl v2
D (cm) 18735 17200 29020 56703 51003 | 56415 38179 | 18666,7
s-1] 41
T(sn) 0 0 0 0 22 21 7 11,1
s.o| 76| D(cm) |31651] 34120 95104| 33065 105876| 59711 108495100577 103802 99803 77221 | 33451,2
=< Ten) | 17 ] 2 17 2 16 1 24 1 311 58 45 95,1
3 D (cm) 30968 31952 54718 106037 106952 | 101846 | 72079 | 370325
S|s-3] 76
R T(sn) 15 15 15 15 247 61 61 92,8
2 |54 | 4p| D(m) |18004] 24317 20449] 24620 32269 | 36487 56084 | 53515 52803 | 51727 37037 | 151711
2 Tesn) | 5 1 6 1 5 0 5 0 99 32 15 30,9
5 D (cm) 18094 18074 29894 60706 53410 | 53075 38876 | 191556
o |s5| 42
d T(sn) 5 5 4 4 84 39 24 32,7
2 156 [120] DM 36810 143404 168677 148622 134959 | 143755 | 129371 | 467293
= T(sn) 1 2 1 1 798 821 271 417,4
w D (cm) 18094 25181 46912 84896 76196 | 96082 57894 | 32549,0
s-7| 53
T(sn) 0 0 0 0 50 51 17 26,1
sa| 5| DEM 18094 18074 29894 64867 70735 | 70359 45337 | 25986,6
T(sn) 0 0 0 0 47 60 18 27,9
ORTALAMA D 23818 22138 46180 = 34620 62158 = 50590 | 85801 75103 81233 84133 61999 28593
ORTALAMA T 538 | 300 563 | 313 513 | 263 @ 613 | 2,63 20725 142,88 57,20 91,75
Standart Sapma D | 7912 7938,65 47164 42650,74| 5016946689,17 33101 32773 30913 32137,25
Standart Sapma T 7’ 5127 7'5,083236 7’ 5,18066 9'51807 260 274,38
Rastgele {iretilen KTYP.B150.N76.T35.R41.3 adli problem {izerinden

algoritmalarin ve senaryolarin karsilastirilmasi Tablo 15’te verilmistir. Senaryo-2’deki

diigim sayist 76’dir. Bu problemde algoritmalarin tiim senaryolarda elde ettigi ortalama

mesafe degerlerine bakilirsa en iyi sonu¢ veren algoritma EYKS v2’dir. Bu tabloda

algoritmalarin ortalama ¢6ziim siirelerine ve ¢oziim siirelerinin standart sapmalarina

bakildiginda basta SUP_A v2 ve SUP_A-2 v2 hizli sonuglar iiretmektedir. PSO harig

diger algoritmalarin ikinci versiyonlart da ortalama ¢oziim siireleri en diisiik degere ¢ok

yakindir. Yine bu tabloda senaryolarda ortalama kat edilen mesafe verilerine bakarak en

iyi senaryonun, Senaryo-4 oldugu goriilmektedir.
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Tablo 16. Rastgele olusturulmus KTYP.B250.N171.T36.R135.3 adli probleme ait senaryolarin,
geligtirilen algoritmalar ile ¢oziilerek elde edilen sonuglar

Tl w .. ..
T|m Mesafe D|  EYKS BEYKS SUP_A SUP_A-2 PSO
8 )Z> STANDART
215 [N ORTALAMA™ & o
g é Siire T | v1 v2 vl v2 vl v2 vl v2 vl v2
51 |125| DM 19226 24444 91017 201308 205564 | 205622 | 124530 [ 90847,7
T(sn) 1 2 1 0 132 89 38 58,2
s |171| D(cm) [46435| 37206 120831 4005 165822| 116225 260777|246104 256561 | 267282 | 156653 | 96323,7
o Ten) |210] 9 152 3 171 2 169 | 2 2485 | 139 334 760,3
S 1ss|i71| DM 35484 38329 117018 245560 267072 267505 | 161828 ['111783)5
@ T(sn) 72 65 63 64 1938 | 138 390 758,9
A g4 1zg| Dlem [22931] 33472 30009 36700 94730 | 07237 198142|202580 205261 | 206542 ((A12761 | 818281
z Ten) |127] 7 54 3 48 1 51 1 1764 | 108 216 545,6
2 g5 |1z6] DM 22651 24453 91656 195487 210444 | 208367 | 125510 | 904593
= T(sn) 43 42 39 40 846 111 187 324,1
2 1< [o| DM 47644 156756 217709 357162 299284 | 288071 |N22777 | 1123231
2 T(sn) 2 4 1 1 2553 | 2503 844 1304,5
o s.7|137| Deem) 22651 31952 100640 228419 221999 | 236869 | 140422 | 100914,5
T(sn) 0 2 0 0 138 189 55 85,7
N R RLTCL) 22651 24453 91656 195487 205570 | 210605 | 125070 | 89983,3
T(sn) 0 2 0 0 137 255 66 107,6
ORTALAMA D 29950 26786 57535 41906 121281 102573 | 235293 208022 233969 236358 | 146818 96808
ORTALAMA T 56,88 16,75 | 40,38 | 1538 40,38 | 13,38 | 40,63 | 13,50 1249,13 441,50 | 266,18 493,12
Standart Sapma D | 11585 9889,60 53644 4476524 46449 42661,91) 55238 54123 35870  33554,5
Standart Sapma T 770 26,521 52! 24,33068 59" 24,1006 58 24,623 1059 834,66
Rastgele tretilen KTYP.B250.N171.T36.R135.3 adli problem iizerinden

algoritmalarin ve senaryolarin karsilastirilmasi1 Tablo 16°da verilmistir. Senaryo-2’deki

diiglim say1s1 171°dir. Bu problemde algoritmalarin tiim senaryolarda elde ettigi ortalama

mesafe degerlerine bakilirsa en iyi sonu¢ veren algoritma EYKS v2’dir. Bu tabloda

algoritmalarin ortalama ¢6ziim siirelerine ve ¢oziim siirelerinin standart sapmalarina

bakildiginda basta SUP_A v2 ve SUP_A-2 v2 hizli sonuglar iiretmektedir. PSO harig

diger algoritmalarin ikinci versiyonlar: da ortalama ¢oziim siireleri en diigiik degere ¢ok

yakindir. Yine bu tabloda senaryolarda ortalama kat edilen mesafe verilerine bakarak en

Iyi senaryonun, Senaryo-4 oldugu goériilmektedir.

Tablo 17. Deneysel Problemlerde Senaryolarin Ortalama Mesafe Degerlerini Gosteren Tablo

-

KTYP.B4.N6.T2.R4.1
KTYP.B50.N13.T3.R10.3
KTYP.B20.N17.T7.R10.2

KTYP.B45.N25.T10.R15.3
KTYP.B30.N35.T20.R15.2
KTYP.B30.N50.T20.R30.2
KTYP.B45.N50.T20.R30.3
KTYP.B50.N76.T36.R40.2
KTYP.B150.N76.T35.R41.3

KTYP.B250.N171.T36.R135.3

ORTALAMA
STANDART SAPMA

171

-l

9470
14312
14020
15591
16791
31230
30544
37005
38179
124530
33167

33761

11171
20473
23886
29129
37977
31230
52344
78725
77221
156653
51881

43340

10744
18549
23451
27850
37923
50987
52032
74497
72079
161828
52994
43945

10905
15801
17673
17897
19553
31663
31796
35929
37037
112761
33102
29473

10203
14974
15593
16468
17052
30790
29874
37764
38876
125510
33710
33830

38355
44093
51566
59770
61131
65924
78125
81309
129371
227771
83741
56701

11360
30712
16490
21609
20648
31336
34396
39746
57894
140422
40461
37537

10511
29685
15323
16715
16970
30590
30389
38676
45337
125070
35927 ,
33233
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Rastgele olusturulan deneysel problemler, gelistirilen algoritmalar ile ¢oziilmiis
ve problemlerin her senaryosu igin elde edilen ortalama toplam mesafe degerleri Tablo
17°de verilmistir. Bu degerlerin de senaryo bazinda ortalamasi tekrar alinarak gorevlilerin
en az mesafe kat edebilecegi senaryolar tespit edilebilir hale getirilmistir. Tablo 17°deki
veriler dogrultusunda ortalama en az mesafe kat edilen senaryo ise Senaryo-4’tiir.
Senaryo-4’iin hemen ardindan ortalama en az mesafe kat edilen senaryolar ise sirasi ile
Senaryo-1 ve Senaryo-5 ‘tir. Bu iki senaryonun ortalama mesafe degerleri, Senaryo-4 ile
oldukca yakindir.

Calisma masalarinin oldugu statik senaryolar Senaryo-2 ve Senaryo-3, toplama ve
yerlestirme prosediiriine gore tek bir farkla sahiptir. Senaryo-2 EZTY kuralina gore
toplama ve yerlestirme islemi yaparken, Senaryo-3 ise OTSY kuralma gére toplama
yerlestirme islemi yapar. Ayni1 durum toplama masasi olan statik Senaryo-4 ve Senaryo-
5 i¢in de gecerlidir. Senaryo-2 ve Senaryo-3 degerleri karsilastirildigi zaman EZTY
kuralina gore islem yapan Senaryo-2 nispeten Senaryo-3’e gore daha iyi sonug vermistir.

Toplama masasinin oldugu dinamik olan Senaryo-7 ve Senaryo-8 verileri
karsilastirildiginda ise OTSY kuralina sahip Senaryo-8 daha iyi sonuglar vermektedir.

Senaryo-7 ve Senaryo-8 dinamik senaryolar olmasina ragmen, Senaryo-2 ve
Senaryo-3 gibi statik senaryolara nazaran daha iyi sonuglar verdigi gozlemlenmistir.
Ciinkii Senaryo-7 ve Senaryo-8 problem ne olursa olsun her zaman iki adet arz diigiimii
bulunmaktadir. Senaryo-2 ve Senaryo-3’e ait arz diigtimleri kiitiiphane i¢erisinde bulunan
calisma masalar1 miktarina gore degismektedir. Arz diiglimlerindeki azalma oncelik
iliskileri karmasikligini ve ziyaret edilecek diigiim sayisim diisiirmektedir. Ozet olarak
toplama masasi olan senaryolar, calisma masalar1 olan senaryolara gore daha iyi sonuglar
vermektedir.

Senaryo-8 ve Senaryo-5 biri R-PSO harig tiim deneysel problemlerde ayni sonucu
vermektedir. Bu durum, iiretilen deneysel problemlerin tamaminda kullanilmis kitaplarin
olmasindan kaynaklanir. Kiitiiphane igerisinde kullanilmis kitap olmadig1 bir problemde
gorevli Senaryo-8’e gore danigma masasindan hemen sonra toplama masasini ziyaret
etmesi gerekmektedir. Senaryo-5’te ise gorevli toplama masasinda kitap olamadigin
onceden bildigi i¢cin toplama masasin1 ziyaret etmemektedir. Herhangi bir problemde
kullanilmis kitaplarin olmamasi1 durumda tiim statik senaryolar, Senaryo-1’e benzeyecek
ve R-PSO haric¢ diger algoritmalar ayni sonuglar1 verecektir.

Dinamik senaryolar ve statik senaryolar karsilastirilmig ve statik senaryolarin

genel olarak daha iyi sonuglar verdigi gozlemlenmistir.
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Daha once de bahsedilen Senaryo-6’'nin EYKS ile ¢ozimi KTUNK
kiitliphanesinde uygulanan mevcut ¢oziime esittir. Senaryo-6 diger senaryolar ile
karsilastirildiginda diger senaryolarin daha iyi ¢oziimlere sahip oldugu goriilmektedir.
Senaryo-6 kotii bir senaryo olmasi, kiitliphanede bulunan calisma masalarmin kitap
olmasa bile ziyaret edilmesinden kaynaklidir. KTUNK’te calisma masalar1 biitiin
kiitiiphaneye yayilmis durumda oldugu i¢in tiim kiitiiphaneyi gorevlinin gezmesi gerekir.
Dolayis1 ile katedilen toplam mesafe diger senaryolara gore daha fazladir. Ayrica
herhangi bir ¢alisma masasinda kitap toplandiginda yeniden rotalama islemleri yapilmasi

da zaman kayiplarina yol agmaktadir.

Tablo 18. Gelistirilen Algoritmalarin Deneysel Problemlerde Elde Ettikleri Ortalama Mesafe Degerleri

SENARYO senaryo-2 [N| EYKS BEYKS SUP_A SUP_A-2 PSO
vl v2 vl V2 vl v2 vl v2 vl v2
KTYP.B4.N6.T2.R4.1 6 12343 10786 10846 9602 12817 11393 17971 15974 15113 15268
KTYP.B50.N13.T3.R10.3 13 15608 13873 17498 15554 20589 18301 35471 31530 29220 28197
KTYP.B20.N17.T7.R10.2 17 13404 12803 18990 16637 21103 18608 34115 29624 21854 23419
KTYP.B45.N25.T10.R15.3 25 16498 15021 21108 18477 24507 21555 35965 31567 28369 27606
KTYP.B30.N35.T20.R15.2 35 17287 15425 23768 20199 28660 23982 39889 34984 32538 31383
KTYP.B30.N50.T20.R30.2 50 21786 19480 29005 24224 39797 33370 61966 55550 53279 53955
KTYP.B45.N50.T20.R30.3 50 20483 18448 28111 23487 37779 32480 63430 55372 55654 54934
KTYP.B50.N76.T36.R40.2 76 22105 19649 33165 29480 44593 39638 76431 67939 73905 74040
KTYP.B150.N76.T35.R41.3 76 23818 22138 46180 34620 62158 50590 85801 75103 81233 84133
KTYP.B250.N171.T36.R135.3 171 29959 26786 57535 41906 121281 102573 235293 208022 233969 236358
ORTALAMA 19329 17441 28621 23419 41328 35249 68633 60566 62513 62929
STANDART SAPMA 5356 4806 14055 9650 31530 26344 62320 55121 64189 65044

Gelistirilen algoritmalarin rastgele olusturulmus 10 deneysel problemde verdikleri
ortalama toplam mesafe degerleri Tablo 18’de verilmistir. Bu degerlerin ortalamalar1 ve
standart sapmalar1 hesaplanmistir. Bu ortalamalara bakarak EYKS ikinci versiyonu (v2)
basta olmak tizere sirasiyla EYKS v1, BEYKS v2 ve BEYKS vl diger algoritmalara gore
iyi sonuglar vermistir. EYKS v1 ve EYKS v2’nin ortalama mesafe degerleri arasinda t
anlamli bir fark goriilmemistir. Ayni sekilde EYKS v2 ve BEYKS v1 ortalama mesafe
verileri arasinda da anlamli bir fark yoktur. Ayrica Tablo 18’de gelistirilen sezgisel
algoritmalarin ikinci versiyonlarinin birinci versiyonlarina gére daha iyi sonuglar verdigi

de goriilmektedir.
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Tablo 19. Gelistirilen Algoritmalarin Ortalama Co6ziim Siiresi Degerleri

EYKS BEYKS SUP_A SUP_A-2 PSO

SENARYO Senaryo-2 |N| vl V2 vl v2 vl V2 vl V2 vl V2

KTYP.B4.N6.T2.R4.1 6 0 0 0 0 0 0 0 0 12 8
KTYP.B50.N13.T3.R10.3 13 2 2 2 2 2 2 2 2 49 49
KTYP.B20.N17.T7.R10.2 17 1 0 0 0 0 0 1 0 30 19
KTYP.B45.N25.T10.R15.3 25 2 1 2 2 2 1 2 1 66 45
KTYP.B30.N35.T20.R15.2 35 1 1 1 1 1 1 1 1 64 49
KTYP.B30.N50.T20.R30.2 50 3 1 3 1 2 1 2 1 90 81
KTYP.B45.N50.T20.R30.3 50 6 4 6 4 6 3 5 3 157 72
KTYP.B50.N76.T36.R40.2 76 3 3 3 3 3 3 3 3 146 196
KTYP.B150.N76.T35.R41.3 76 5 3 6 3 5 3 6 3 207 143
KTYP.B250.N171.T36.R135.3 171 57 17 40 15 40 13 41 14 1249 442
ORTALAMA 8 3 6 3 6 3 6 3 207 110
STANDART SAPMA 17 12 4 12 12 371 130

Rastgele tiretilen 10 deneysel problemde algoritmalarin ortalama ¢6ziim siiresi
degerleri Tablo 19°da verilmistir. Bu degerler dogrultusunda sezgisel algoritmalar, R-
PSO’ya gore daha hizli sonuglar iirettigi goriilmektedir. Gelistirilen sezgisel
algoritmalarin ikinci versiyonlari, hem hiz olarak hem de toplam rota mesafesi olarak

birinci versiyonlarina gore daha iyidir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Kiitiiphanelerde iade edilen ya da ¢alisma masalarinda birakilan kitaplarin ait
olduklar1 raflara yerlestirilmesi; 6nemli zaman kayiplarina yol agan ve is verimliligini
dogrudan etkileyen 6nemli bir problemdir.

Bu tez kapsaminda bir kiitliphane igerisinde kitap toplama ve yerlestirme
islemlerinin verimliligini artirabilmek igin ilgili problem bir optimizasyon problemi
olarak ele alinmis ve bu problemi etkin bir sekilde ¢ozebilmek i¢in bir karar destek sistemi
gelistirilmistir. S6z konusu optimizasyon problemi Kitap Toplama ve Yerlestirme
problemi (KTYP) olarak isimlendirilmistir. KTYP ile ilgili literatiirde herhangi bir
caligma bulunmamakta, dolayisiyla ilk defa bu tezde tanimlanmaktadir.

KTYP’de amag; kiitiiphane ¢alisanlarinin iade edilen ya da kiitiiphane igerisinde
calisma masalarinda birakilan kitaplar1 ait olduklar1 raflara en kisa rotay1 yiirliyerek
yerlestirmeleridir. Bu problemin ¢6zlimii i¢in bir karar destek sistemi (KDS) gelistirilmis.
KDS; kiitiiphanelerde halihazirda kullanilan yazilimlarin uygulayabildigi veri tabani
islevlerini yapmasinin yansira KTYP problemi igin tezde onerilen farkli optimizasyon
algoritmalarini da igermektedir. Bu anlamiyla gelistirilen KDS yine literatiirde benzeri
bulunmayan bir programdir.

Ayrica KTYP igin olusturulan statik senaryolarda ¢alisma masalarina barkod
okuyucular konulmasini ve masaya getirilen kitaplarin bu okuyucular ile okutulup veri
tabanina aktarilmasi onerilmektedir. Bu oneri; mevcut durum igin bir yeni bir metot
gelistirme ¢alismasi olarak dikkate alinmalidir.

Gelistirilen KDS; herhangi bir kitap toplama ve yerlestirme problem 6rnegini
onerilen ¢6ziim algoritmalart ile kisa siirede ¢6ziip, karsilagtirmasini yapip, en iyi ¢6ziimii
(en 1yi yiiriiylis rotasini) belirleyebilecektir. Kiitiiphane gorevlisi de bu rotaya gore
hareket edebilecektir. Ayrica kiitiiphanelerde goriilebilecek farkli kitap toplama ve
yerlestirme senaryolarinin test edilebilmesi sayesinde mevcut duruma gore daha verimli

kitap toplama ve yerlestirme stratejileri belirlenebilir.
5.1 Sonuclar
KTYP i¢in gelistirilen optimizasyon algoritmalari ile ¢6ziilen deneysel problemler

gosteriyor ki bir kiitliphanede kullanilan kitaplar i¢in toplama masasi olan senaryolar

dinamik veya statik fark etmeksizin diger senaryolara gore daha iyi sonuglar vermektedir.
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Kiitiiphane igerisinde arz noktalarmin sayisini azaltmanin daha avantajli oldugu
gbzlemlenmistir.

EYKS’nin bir modifikasyonu olarak bu teze 0zgii gelistirilen BEYKS ise
EYKS’ye gore kismen daha kotii sonuglar verse de tezde kullanilan diger algoritmalara
gore oldukca basarili sonuglar vermistir.

Dinamik senaryolar otomatik sekilde ayn1 makine {izerinden ¢oziildiigii icin el
terminali ile veri okuma, verileri server makineye gonderme, sonuglarin server
makineden elde edildikten sonra geri el terminaline gonderilmesi gibi islemler bu tezde
gelistirilen karar destek sistemi programinda yoktur. Dolayisi ile bu islemler esnasinda

olusacak zaman kayiplar1 ve sistem arizalari gibi unsurlar goz oniine alinamamustir.

5.2 Oneriler

Kiitiiphanelerde kitaplarin bir noktada toplanmasini saglamak is ytikiinii oldukca
azaltacaktir. Ayrica kullanilacak olan barkod okuyucu, el terminali gibi teknolojik
masraflar1 minimuma diisiirerek daha tasarruflu bir sistem kurulabilir. Tezin 6nceki
boliimlerinde bahsedildigi tizere Senaryo-1 klasik GSP olarak da ele alinabilmektedir.
Dolayisiyla klasik GSP i¢in gelistirilen ¢6ziim yontemleri Senaryo-1 i¢in kullanilabilir.

Bu tezde gelistirilen karar destek sistemi daha verimli sekilde tasarlanarak kod
biitiinliigii ve etkinligi agisindan daha iyi hale getirilebilir. Karar destek sistemi tarafindan
¢Oziilen problemlerin daha kisa slirede daha 1yi sonuglar verebilmesi de kiitiiphanelerde
kullanilan teknolojik altyapiyla paraleldir. KTYP operasyonel diizeyde c¢oziilmesi
gereken optimizasyon problemleri i¢erdiginden ¢6ziim siirelerinin diisiiriilmesi i¢in veri
okuma ve yazma hizina bagli olarak kullanilan teknolojik altyapinin iyi ve giincel olmasi
gerekmektedir. ilerleyen zamanlarda bu tezde gelistirilen karar destek sisteminin
gelistirilmesi planlanmaktadir.

KTYP’de ¢oziilen optimizasyon problemleri i¢in kullanilan tekniklerin yani sira
daha etkili yontemler gelistirilmesi gerekebilir. Ileriye déniik yaymnlar icin KTYP’de
ortaya ¢ikan optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in Gambardella ve Dorigo (2000)
tarafindan gelistirilen ASP-3 degisimi yerel arama sezgiseli ile biitiinlesmis optimizasyon

teknikleri gelistirmek planlanmuigtir.
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