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OZET

Ara¢ rotalama, lojistik endistrisinde dagitim operasyonlarini optimize etmek,
yakit/elektrik tiikketimini azaltmak ve teslimat stirelerini iyilestirmek i¢in kullanilmaktadir.
Ancak, karmagiklik seviyesi arttik¢a biiyiik 6lgekli rotalama problemlerinin ¢6ziimii zor hale
gelebilir. Giintimiizde bir ¢ok amag i¢in kullanilan vasitalarin bir noktadan diger bir noktaya
ulasana kadar izledigi giizergahin iiretilmesi kaynak ve zaman ihtiyaci bakimindan oldukga
maliyetli ve zor bir problem olarak bilinmektedir. Ozellikle giizergah olusturmak icin
kullanilacak nokta sayisi1 fazla ise karmasiklik seviyesi artmakta ve ¢oziilebilir olma 6zelligi
azalmaktadir. Bu durumda, 6nce kiimeleme sonra rotalama yaklasimi énemli bir ¢6ziim
sunar. Bu yaklagim, biiylik ve karmasik rotalama problemlerini ele almak icin Once
kiimeleme algoritmalarin1 kullanarak karmasiklik olan problemi daha kii¢iik ve anlamli
kiimelere ayirmak icin kullanilan bir yaklagimdir. Olusan her bir kiimenin igindeki teslimat
noktalar1 arasinda optimal rotalar belirlenir. Boylece biiyiik bir rotalama problemi daha
kiigiik ve yonetilebilir alt problemlere boliiniir. Kiimeleri daha kiigiik pargalara ayirmak, alt
kiimelerin daha az teslimat noktasi1 icermesini saglamakla beraber, rotalama algoritmalarinin
daha hizli ¢aligmasini ve daha optimize edilmig rotalarin bulunmasini saglar. Bu ¢alismada,
farkli kiimeleme algoritmalari (k-ortalama, DBSCAN, BIRCH, OPTICS) ii¢ farkli veri seti
tizerinde ayr1 ayri galistirilarak elde edilen sonuclar karsilastirilmistir. Vektor veri seti igin
elde edilen bulgulara gore k-ortalama en 1yi sonucu iirettigi goriilmiistiir. Deneysel sonuglar,
once-kiimele sonra-rotala yaklagiminin hesaplama karmasikligini diisiirerek arag¢ rotalama
problemlerinde yol mesafesini optimize edip seyahat maliyetini diisiirdiigiini
gostermektedir.

Anahtar kelimeler: Makine 6grenmesi, arag rotalama, kiimeleme, dbscan, k-ortalama
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ABSTRACT

Investigation of Cluster-First Route-Second Methods for Vehicle Routing Problem
Using Machine Learning

Vehicle routing is an important operation in the logistics industry to optimize travel,
reduce fuel/electricity consumption, and improve delivery times. However, as the
complexity increases, solving large-scale routing problems can become challenging. In
today's world, generating the route that vehicles follow from one point to another is known
to be a costly and challenging problem in terms of resources and time, given the various
purposes for which vehicles are used. Particularly when the number of points used for route
construction is substantial, the level of complexity escalates, and the feasibility of resolution
diminishes. In this scenario, the cluster-first route-second approach presents a significant
solution. This approach involves using clustering algorithms initially to decompose the
complexity of the problem into smaller and meaningful clusters, aiming to address large and
intricate routing problems. Optimal routes are determined between delivery points within
each of the resulting clusters. Consequently, a large routing problem is divided into smaller
and more manageable sub-problems. Dividing clusters into smaller segments ensures that
sub-clusters contain fewer delivery points, facilitating faster operation of routing algorithms
and the discovery of more optimized routes. In this study, the results obtained by different
clustering algorithms (K-Means, DBSCAN, BIRCH, OPTICS) on three different datasets
were compared. According to the findings obtained for the main dataset, K-Means produced
the best results. Experimental results demonstrate that the cluster-first route-second approach
reduces computational complexity and optimizes travel distances, thereby reducing travel
costs in vehicle routing problems.

Keywords: Machine learning, vehicle routing, clustering, dbscan, k-means
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1. GIRIS

Arag rotalama problemi’ni ilk olarak, merkezi bir noktadan birden fazla kamyonun,
birden fazla benzin istasyonunun petrol talebini nasil karsilayabilecegini ve minimum
seyahat edilen mesafeyi nasil saglayabilecegini modelleyerek tanitan kisiler Dantzig ve
Ramser (1959) olmustur. 1964 yilinda, Clarke ve Wright, bu problemi lojistik ve tagimacilik
alaninda yaygin olarak karsilagilan bir lineer optimizasyon problemine genellestirmeyi
basardi. Yaptiklar i degisen kapasitelere sahip bir kamyon filosunu kullanarak merkezi
depo etrafinda cografi olarak dagilmis bir dizi miisteriye nasil hizmet edecegini belirlemek
olmustur (Braekers ve ark., 2016). Bu Ara¢ Rotalama Problemi (ARP) olarak bilinir ve ¢ok
calisilan konulardan biridir. Literatiirde (ARP’nin eski ve yeni varyantlar1 i¢in) tanitilan
¢Oziim yontemlerinin sayisi son yillarda hizla artmis olup mevcut bilgisayarlarin isleme hiz1
ve bellek kapasitesi genislediginden, ARP’nin daha biiyiik 6rneklerini ¢6zmeyi miimkiin
hale getirmekle beraber arastirma alanindaki ilerlemeyi ve ARP igin ticari yazilimlarin
gelistirilmesine hiz kazandirmistir.  ARP  bircok sirket tarafindan cesitli enddistri
sektorlerinde kullanilmaya baslandigi i¢in giiniimiizde ARP’nin ¢dziim {iretmesi gereken
problem seti biiyiikliyii ARP’nin ilk zamanlarina gore daha yogun hale gelmistir.
Yogunlugun bu sekilde artmis olmast ARP’nin ¢6ziim zamanini uzatmakta, bazi problem
setlerine de ¢6ziim bulamayabilmektedir. Bu amagla biiyiik bir problemi daha kiigiik anlamli
gruplara ayirarak ARP’nin bu kii¢iik gruplara uygulanmasi daha efektif ve hizli sonug
tiretmektedir.

Halk sagligini tehdit eden bulasici hastaliklarin ¢ogu sivrisinek, karasinek, tatarcik,
hamambdocegi, c¢ece sinedi, insan biti ve digerleri gibi bocek vektorleri tarafindan
bulagmaktadir (Naggash ve ark., 2016). Karasinek, insanlarin yasadig1 bolgelerde gelisen
zararlhilardan biridir ve ¢opliikler, larvalarinin gelisimi igin 6zellikle uygun bir ortamdir.
Karasinekler dis viicutlarinda patojen mikroorganizmalar tagimalariyla iinliidiir, bu da onlar1
insanlar ve hayvanlar arasinda ciizam, tifo, difteri, tiiberkiiloz, dizanteri, kolera, bagirsak
parazitleri ve sarbon gibi hastaliklarin bulagmasinda etkili ajanlar haline getirir
(Khamesipour ve ark., 2018). Bu tiir hastaliklarin, hizla yayilabilme ve salgina doniigme
potansiyeli yiiksektir. Salgin riskinin azaltilmasi veya tamamen ortadan kaldirilabilmesi igin
dogrudan ve dolayl hastalik bulasma ortamlarinin (rezervuarlarin) kontrol altina alinmasi
gerekebilir. Bu tiir bulasict bir etkenin yasayabildigi, gelisebildigi veya ¢ogalabildigi insan,

hayvan ya da ¢evreye rezervuar denilmektedir. Vektor kaynakli (karasinek, sivrisinek, fare.



vb.) hastaliklarin yayilmasini onlemek amaciyla yasam ve iireme alanlarini olusturan
rezervuarlara (dere, kanal, bodrum, fosseptik, menhol, park, bah¢e, metruk ortam vb.) yaygin
olarak kimyasal ilaglar (pestisit) ile miidahale edilmektedir. Bununla birlikte, bu tiir
ortamlarda kimyasallarin (pestisitler) kullanilmasi, ¢alisma ortamlar1 ve binalar gibi bu
yasam ortamlarinda insanlarin saglig1 ve refahi i¢in potansiyel bir tehdit olusturdugundan,
bu yontem riskleri de beraberinde getirmektedir (Duggal ve Siddiqi, 2008). Ek olarak pestisit
tiiri kimyasallarin asir1 kullanimi halinde, zararlilarda kullanilan ilaglara karsi direnci
tetikleyerek sitma ve ishal gibi hagere kaynakli hastaliklarin yayilmasina ve hastalik kontrol
programlarinin basarisiz olmasina neden olabilmektedir. Bu nedenle bir¢ok iilkede bu tiir
zararli kimyasallarin kullanimi siki sekilde takip edilmektedir. Ornek olarak Tiirkiye'de
yasam alanlarinda tarim dis1 ilaglama faaliyetleri Saglik Bakanligi'min belirledigi ve
denetledigi esaslara gore ilgili belediyelerde bulunan Zararlilarla Miicadele ve ilaglama
Hizmetleri Dairesi Bagkanliklari tarafindan yiiriitiillmektedir (URL-4). Tiirkiye, Diinya’daki
bir¢ok iilkeden daha biiyiik bir yiiz 6l¢limii alanina sahiptir. Bu nedenle sehirlerin (6zellikle
biiyliksehirlerin) yetki ve sorumluluk alanlar1 da fazla olmaktadir. Ayrica Diinya lizerindeki
fiziksel konumu nedeniyle iilke icerisinde ayni anda bir¢ok mevsim yasanabilmektedir. Bu
durum bir¢ok konuda yararli olsa da farkli mevsim ve iklim sartlar1 yil igerisinde vektor tiir
ve sayilarinda da degiskenliklere yol acabilmektedir. Bundan dolayi is giicli ve ekipman
basta olmak iizere tiim kaynaklarin dogru ve verimli sekilde koordine edilmesi ve
kullanilmas: daha 6nemli hale gelmektedir. Rezervuar alanlara pestisitlerin uygulanmasi
asamasinda teknolojik olarak birgok farkli aragtan (drone vb.) faydalanilmaktadir (Meng ve
ark., 2018; Wang ve ark., 2019). Fakat genel olarak s1vi depolayabilen ve deposundaki siviy1
tazyikli sekilde piskiirtebilme sistemine sahip araglar kullanilmaktadir. Araclar ilk olarak
ortak bir merkezde depolarini pestisit ile doldurmaktadir. Daha sonra giizergahlarini
belirlemekte ve kendilerine atanmis gilizergahta bulunan tiim noktalara (rezervuar alanlara)
ugrayarak ilaglama islemini gerceklestirmektedirler. insan kaynagi, yakit, ilag, zaman vb.
kaynaklarin etkili ve verimli sekilde kullanilabilmesi i¢in araglara uygun miktarda sivi
depolanmali, personel atamasi yapilmali, yakit tedarigi saglanmali, giizergah1 dogru sekilde
planlanmalidir. Aksi durumda ugranilmayan noktalar olabilir ve bu durum salgina neden
olabilir ya da ayni1 yere birden fazla ara¢ ugrayabilir veya ve ya birden fazla kez ugranabilir.
Fazla ilaglama durumunda da vektorler ilaca karsi direng kazanabilir ve salgina neden
olabilir veya alerjik durumlarin tetiklenmesine yol agilabilir.. Tiim bunlarin yani sira yakit,

zaman, is giicii, ila¢ gibi temel ve 6nemli kaynaklarda israf olugabilmektedir. Glizergahlarin



optimum ve planli bir sekilde belirlenmesi bu tiir kaynaklarin daha iyi kullanilmasim
saglayabilir.

Gezgin satict problemi (Travelling Salesman Problem - TSP) (Menger, 1932),
kombinatoryal optimizasyon alaninda 1900 lii yillarin basindan itibaren siklikla kullanilan
bir yaklasimdir (Pop ve ark., 2024). ilaglanacak rezervuar alanlar goz &niinde
bulunduruldugu zaman Gezgin Satici1 Probleminde temel amag tiim rezervuar alanlari en
diisik maliyete gore turlamasinin saglanmasi olarak sdylenebilir. Gezgin Satici
Problemlerinde kapasite ve zaman ile ilgili kisitlamalar bulunmamaktadir. Bu nedenle eger
ara¢ sayisinin birden fazla olmasi, vektorlere 6zgii ilaglama zamanlar1 vb. degiskenler goz
Ontine alindig1 zaman Dantzig ve Ramser (Dantzig ve Ramser, 1959) tarafindan onerilen
Arag Rotalama Problemi (Vehicle Routing Problem - VRP) yaklagimi daha uygun bir
yaklagim olacaktir (Bai ve ark., 2023). Bu yaklasim sayesinde arag sayisi, kapasite vb. birgok
degisken goz Oniinde bulundurulabilmektedir. Ara¢ Rotalama Problemleri icin kesin
algoritmalar, sezgisel yontemler ve hiyerarsik yontemler gibi bir ¢ok farkli yaklasim
bulunmaktadir (Chen ve ark., 2010; Hasugian ve ark., 2023; Hawks, 2023; Sajid ve ark.,
2022). Hiyerarsik yontemlerden birisi olan dnce kiimele, sonra rotala yaklagimin ilk olarak
onceden belirlenmis noktalar belirli kriterlere gére gruplamakta ve daha sonra ise gruplar

icerisindeki noktalara gore en az maliyete sahip glizergah1 hesaplamaya dayanmaktadir.

1.1. Literatiir Taramasi

Yapilan ¢alismada problem ¢6ziimii i¢in hiyerarsik bir yaklasim olan 6nce kiimele,
sonra rotala yaklasimi Onerilmektedir. Kiimeleme asamasinda Makine Ogrenmesi
yontemleri, rotalama agamasinda ise kesin algoritmalar kullanilmaktadir. Literatiirde ilgili
yontem ve tekniklerin kullanim alanlarinin ¢ok genis oldugu goriilmektedir. Nallusamy ve
ark., (2009) tarafindan yapilan ¢alismada hangi sehirlere hangi araglarin hizmet verdigini
belirlemek i¢in K-ortalama algoritmasindan yararlanilmistir. Elango ve ark., (2011) ¢oklu
robot sistemlerindeki robotlar ilk olarak k-ortalama yontemi ile kiimelemekte ve daha sonra
ise ¢oklu gezici satict problemi (MTSP) yontemi ile robot ile gorevler arasindaki mesafeyi
azaltarak maliyeti diisiirdiiklerini 6ne slirmektedirler. Yantur ve ark. tarafindan yapilan
caligmada, beyaz esyalarin ana depodan Ankara ve g¢evre illerdeki evlere veya bayilere
teslimine yonelik rotalarin teslimat siiresi penceresi kisiti dikkate alinarak hesaplamasi

yapilmaktadir. “Esnek zaman pencereli ara¢ rotalama” problemleri sinifinda olan problem



icin DBSCAN kiimeleme yontemi 6zellestirilerek kullanilmakta ve olusan kiimelere gore de
giizergah tahmini yapilmaktadir. Uygulama sonucunda 6nerilen yaklagimlari sayesinde arag
sayisinda %30'luk bir iyilesme, ara¢ doluluk oranlarinda ise ortalama %94,89 luk bir artisin
elde edildigini belirtmislerdir (Yantur ve ark., 2024). Alisan ve arkadaslar1 (Alisan ve ark.,
2023) bir ¢alismada boceklerin genellikle insanlarin yasadigi alanlarda insan sagligina ve
cevreye olumsuz etkileri olan organizmalar olarak bilindigini belirtmistir. Bu problemi
¢ozmek icin, caligmalarinda Onceden belirlenmis bocek yuvalarinin koordinatlarini
kullanmislardir. Bu yuvalar, belirlenmis 6l¢iitlere gore belediye smirlari iginde k-ortalama
yontemi kullanilarak kiimelemislerdir. Daha sonra her kiimeye ait aracin kat etmesi gereken
en diisiik mesafeye sahip gilizergahin elde edilebilmesi icin TSP yontemine dayali Google
or-tools kullanilarak en az maliyete sahip giizergah hesaplamalar1 gergeklestirmislerdir. Wu
ve arkadaglar1 (Wu ve ark., 2023) yenilikgi bir EMT algoritmasi olan EMT-RD'yi
sunmaktadir. Bu algoritma, ger¢cek ve kesikli ¢oziimler arasinda bilgi transferini
kolaylastirmak icin ¢ift yonlii uyarlamali bir codec kullanmaktadir. EMT-RD algoritmasi,
her gorev icin gercek ve kesikli ¢ozlimlerin transferine izin verir ve her gorev i¢in gergek
coziimlerden kesikli ¢ozlimlere bilgi doniistiiren bir kodlama kurali kullanir. Ayrica, kesikli
¢oziimlerden gercek ¢oziimlere doniistiiren bir ¢oziimleme kurali, arama deneyimlerini
olusturur ve gercek ¢oziimler arasinda bilgi transferini kolaylastirir. Mekanizma, farkli
gorevler arasinda transfer islemlerini bagslatan uyarlanabilir bir transfer stratejisi ile
tamamlanmaktadir. Her gorev, bu c¢alisma i¢in gelistirilen 168 zaman penceresi ¢oklu gorev
Ornegi ciftleri ve bu calisma icin olusturulan doért gergcek diinya problemi cifti iizerinde
kapsamli deneylerle ele alindiginda, onerdikleri EMT-RD algoritmasinin rakiplerini geride
biraktigin1 vurgulamaktadirlar. Lopez-Castro ve arkadaslar1 (Lopez-Castro ve ark., 2023)
heterojen filoya sahip ham siit toplama rotalarini belirlemeye odaklanmis ve karbondioksit
operasyonel emisyonlarinin ortalamasini en aza indirmeyi amaglamiglardir. Problemleri
¢ozmek i¢in, Birlesik ve Sinirli (Branch and Bound) formiilasyona dayali kesin bir yontem
ve Yinelemeli Yerel Arama (ILS) temelli coklu baslangicli bir heuristik kullanilmistir.
Analiz, rota tasarimi acisindan, gevresel bir yaklasimin araglarin seyahat ettigi mesafeyi
artirabilecegini (%60'a kadar) ancak genel emisyonlar1 azaltabilecegini ve ayrica biiylik ve
kirletici araclarin bir kismiin daha diisiik emisyonlu kiigiik araclarla degistirilmesinin

Onemini ortaya koymuslardir.



1.2. Tezin Katkisi ve Organizasyonu

Yapilan ¢alismada VRP ¢6zlimii i¢in hiyerarsik bir yaklasim olan dnce kiimele, sonra
rotala yaklasimlari incelenmistir. Yaklasim iki asamadan olusmaktadir. Ilk asama olan
kiimeleme asamasinda, farkli algoritmalardan (DBSCAN, BIRCH, OPTICS, K-Ortalama,
gibi) faydalanilarak kiimeleme islemleri gergeklestirildi. Rotalama asamasinda ise olusan
her kiime i¢in az maliyete sahip giizergah olusturuldu. Daha sonra ise kullanilan kiimeleme
yontemlerinin etkililigini gostermek i¢in 3 gercek veri seti {izerinde uygulanarak sonuglar
karsilastirildi.

Kiimeleme ve arag rotalama alanindaki yaklagimlar, kiimeleme yontemlerinin yapisi
ve uygulamasi, kiimeleme ve arag rotalamanin birlikte uygulanmasi ile ilgili bir kilavuzun
olusturulmas1 ve sunulan yaklagimlarin uygulanabilirli§inin gosterilmis olmasi bu tez
calismasinin katkilar1 arasinda sayilabilir. Bu tez ¢aligmasindaki yaklasimdan yararlanarak
hesaplama zaman karmasikligi yiiksek olan ara¢ rotalama promlemi alt kiimelere
indirgenerek hesaplama ve ¢6ziim gelistirilme gibi konularda kolaylik saglayacaktir.

Bu tez dokiimani s0yle diizenlenmistir: Birinci boliimde giris yapilip literatiir ve tezin
katkisindan bahsedilmistir. Tkinci boliimde ise materyal ve metotlar agiklanmistir. Ugiincii
boliimde, ¢alismada yapilan deneysel uygulama ve ¢iktilarina yer verilmistir. Son boliimde
sirasiyla sonuglar, oneriler, kisitlamalar ve potansiyel gelecek ¢alismalar hakkinda bilgiler

sunulmaktadi



2. MATERYAL VE METOT

Kiimeleme ve rotalama yontemlerinin etkili bir sekilde uygulanip hizli ve efektif bir
sekilde gelistirilebilmek adina belli bash se¢imler yapilmis olup programlama dili ve
kiitiphaneleri i¢in Python dili ve destekledigi kiitiiphaneler yoniinde tercih yapilmistir.
Yaygin olarak kullanilan ve python destegi sunan scikit-learn ve pycaret temel makine
O0grenmesi algoritmalari i¢in tercih edilip veri isleme ve gorsellestirme i¢in pandas, numpy
ve matplotlib kiitiiphaneleri kullanilmistir. Ayrica harita ve cografi verilerle galisildig: igin
folium ve osmnx kiitiiphaneleri tercih edilmistir. Optimizasyon problemi ¢6ziimii i¢in de

ortools kiitiiphanelerinden faydalanilmistir.

2.1. Kullamlan yazilhim araclari

Makine Ogrenmesi alaninda etkili bir uygulama gelistirebilmek icin uygun
programlama dili ve bu dilin destekledigi kiitiiphaneleri se¢cmek bilyiik 6nem arz etmektedir.
Makine oOgrenmesi projeleri ¢ogunlukla Python dili gibi yiiksek seviyeli diller ile
gelistirilmektedir. Python, makine Ogrenmesi uygulamalari i¢in genis bir ekosistem
sunmakla beraber giiclii ve populer kiitiiphane destegi saglar. Oregin, scikit-learn ve
pycaret cogunlukla temel makine 6grenmesi algoritmalari i¢in tercih edilirken veri isleme
ve gorsellestirme goz oniinde bulundurulunca pandas, numpy, seaborn ve matplotlib gibi
kiitiiphaneler yaygin olarak kullanilabilmektedir. Bu kiitiiphaneler, veri analizi, veri
temizleme ve elde edilen sonuglarin gorsellestirilebilmesi gibi 6nemli adimlar1 az zaman ve
efor ile yapilabilmesine yardimci olur. Ayrica harita ve cografi verilerle ¢alisirken folium ve
osmnx gibi kiitiiphaneler tercih edilebilir. Optimizasyon problemi ¢éziimleri igin ise ortools
gibi kiitiphaneler 6n plana ¢ikmaktadir. Tiim bu kitiiphaneler, farkli ihtiyaglara yonelik
¢cozlimler sunar ve uygulamanin gelistirilmesi i¢in kolaylik sunar. Dogru dili ve uygun
kiitiiphaneleri segmek, uygulamanin performans: ve genisletilebilir olma 6zelligi {izerinde
biiylik etkiye sahiptir. Python, Guido van Rossum tarafindan gelistirilmis ve 1991 yilinda
piyasaya siirlilmiis yorumlanabilen ve yiiksek seviyeli bir programlama dilidir. Python
dilinin hedefleri arasinda basitlik, okunabilirlik ve iiretkenlik yer almaktadir. Dilin tasarim
felsefesi, kodunun sade ve anlasilir olmasini saglar. Python gibi yorumlanan dillerin
avantajlarindan biri, yazilim gelistirme siirecini hizlandirmaya yardimci olabilmesidir.

Kodunuzda hizli bir sekilde degisiklikler yapabilir, hatalar1 hizlica tespit edebilir ve test



edebilirsiniz. Ancak yorumlanan dillerin bir dezavantaji, genellikle derlenmis dillere gore
daha yavas olmalaridir. C, C++, Java gibi diller kaynak kodunun ¢alismadan donce bir
derleyici tarafindan 6nceden derlenmesini gerektirir. Derleyici, kaynak kodu daha diistik
seviyeli makine diline doniistiiriir ve bu derlenmis kod daha sonra dogrudan calistirilabilir
dosyaya dontistiiriiliir. Derlenen diller genellikle daha hizlidir, ancak gelistirme siireci daha
fazla zaman alabilir. Python'un yorumlanan bir dil olmasi, hizli prototip iiretme, dinamik
kod degisiklikleri ve kolay hata ayiklama gibi avantajlar saglar. G6z Oniinde tutulmasi
gereken 6nemli noktalardan birisi kolay okunabilir olmasidir. Okunabilirlik, hazirlanmis bir
uygulamanin komutlarinin farkli insanlar tarafindan rahatlikla anlasilabilir olmas,
genigletilebilir ve sadelestirilebilir olma durumu olarak agiklanabilir. Tasarlanma
asamasinda okunabilirlik 6zelligine olduk¢a 6nem verilen Python programlama dilinde,
ifade bloklar1 olusturulurken ayrag karakterleri yerine, bosluktan olusan girintiler kullanilir.
Bir¢ok yiiksek seviyeli programlama dilinde, komutlar ¢alistirildigi zaman bilgisayarin
anlayabilecegi yapiya dontstiirilmektedir. Python dili, basit islemlerden, iist diizey
karmagik islemlere kadar kullanilabilirligi kolay olan kiitiiphaneler sunmaktadir. Ayrica
“Matlab”, “R” veya “C” gibi dillerle entegre olarak c¢aligsabilmektedir. TIOBE (The
Importance Of Being Earnest) tarafindan yapilan arastirmada, arama motorlarina ait veriler
analiz edilerek, arama motorlar1 araciligiyla aranilan programlama dilleri giincel
siralamasinda Python dili en ¢ok kullanilan genel programlama dili olarak 1. sirada
bulunmaktadir (URL-2). Google Trends verilerine dayanilarak yapilan farkli bir ¢aligmada,
sorgu index sayilarina bakildiginda, Python’in ilk sirada olan popiiler bir programlama dili
oldugu sonucuna ulasilmistir (URL-3). Yaygin olarak kullanilmasindan dolay1 birgok
kiitiiphanenin olusturulmasinda da rol almistir. Scikit-learn, Python tabanli bir makine
O0grenimi kiitiiphanesidir. Bu kiitiiphane, ¢esitli temel ve gelismis makine Ogrenimi
tekniklerini uygulamak icin genis bir ara¢ seti sunar. Scikit-learn, acik kaynakli olmasi,
kolay kullanim1 ve Python'un genel popiilerligi nedeniyle arastirmacilar, veri bilimcileri ve
endiistri profesyonelleri arasinda yaygin olarak tercih edilmektedir.

Scikit-learn, siiflandirma, regresyon, kiimeleme, boyut azaltma gibi gesitli temel
modelleri destekler. Bununla birlikte, kapsamli bir model se¢imi, 6zellik se¢imi ve
degerlendirme araglar1 koleksiyonu sunar. Bu araclar, kullanicilarin model performansini
degerlendirmelerine, en iyi modeli segmelerine ve veri Ozelliklerini en iyi sekilde
kullanmalarina olanak tanir. Scikit-learn'iin sundugu temel &zellikler arasinda, gapraz

dogrulama, hiper parametre ayarlama, 6znitelik 6l¢eklendirme ve 6znitelik mithendisligi



gibi veri 6n isleme adimlar1 da yer alir. Bu adimlar, veri setlerini model egitimi igin
hazirlamak icin kritik dneme sahiptir. Ayrica, Scikit-learn belgelendirilmis API'leri ve
standartlastirilmis araytiizleriyle birlikte donatilmistir. Bu da, farkli algoritmalar arasinda
kolayca gecis yapmayi veya yeni algoritmalar gelistirmeyi kolaylastirir. Kiitiiphane, bir dizi
kullanic1 dostu fonksiyon ve sinif araciligiyla model olusturmayi, egitmeyi, tahmin tiretmeyi
ve sonuglart degerlendirmeyi saglar. Genel olarak, Scikit-learn, Python'u temel alarak
makine 6grenimi uygulamalar gelistirmek isteyen aragtirmacilar ve endiistri profesyonelleri
icin giiclii ve esnek bir aragtir. Ozellikle, model olusturma, veri analizi ve ozellik
miihendisligi gibi makine 6grenimi siireclerinin bir¢ok yoniinii desteklemesiyle dikkat ¢eker.
Bu, disiplinler aras1 bir yaklagimla, teorik bilgiyi pratik uygulamalarla birlestirme imkani
sunar. Cografi bilgi sistemleri (Geographic Information Systems - GIS) ve ag analizi gibi
uygulamalar g6z onilinde bulunduruldugunda Osmnx kiitiiphanesi 6n plana ¢ikmaktadir.
Osmnx, Python programlama dili i¢in gelistirilmis agik kaynak kodlu bir kiitiiphanedir.
Osmnx, genellikle ‘open street map’ gibi agik veri kaynaklarindan cografi veri toplamak,
analiz etmek ve gorsellestirmek icin giiclii araclar sunar. Haritalar olusturmak ve bu
haritalar1 etkilesimli olarak gorsellestirmek icin ise folium kiitiiphanesi kullanilmaktadir.
Folium, kullanicilarin python programlarinda haritalar1 olusturmak igin basit bir arayiiz
sunarak HTML veya JavaScript bilgisine ihtiyag duymadan, python kodu kullanarak

haritalar1 hizli bir sekilde olusturulmasina yardimei olur.

2.2. Gezgin Satic1 Problemi

Gezgin satict problemi (TSP) giiniimiize kadar birgok tiire sahip olan ve birgok
aragtirmact tarafindan ele aliip Tlzerinde caligilan bilgisayar bilimindeki en eski
problemlerden biri olarak kabul edilir. Seyahat eden satici problemi olarak da ifade
edilebilen gezgin satic1 problemi gok zor bir kombinasyonel optimizasyon problem olarak
degerlendirilir (Garey ve Johnson, 2009; Wei ve ark., 2021). Problemin tanimi sudur:
Verilen bir sehir kiimesinden tam bir tur bulma; her bir sehrin sadece bir kez ziyaret edilmesi
gerekmekte ve tiim sehirler bu tur dikkate alinarak ziyaret edilmelidir. Sehirlerarasi
mesafeye dayali olarak, simetrik ve asimetrik olmak tizere iki farkli tiirde problem bulunur.
Simetrik TSP’de, iki sehir arasindaki ters yonlii mesafe, bu iki sehir arasindaki normal
mesafe kadardir, ancak asimetrik olaninda esit degildir. Asimetrik olanlar, tek yonlii yollar

ve trafik sikigikliklart nedeniyle gercek yasam problemleri i¢cin daha uygun goriilebilir.



TSP'nin tanim1 kolaydir, ancak orta veya biiyiik boyutlu bir rnek i¢in bir ¢6ziim elde etmek
¢ok zor olabilmektedir. Optimum bir ¢6ziim i¢in tiim olas1 yollar1 karsilastirip en kisa olani
segmek ana hedef olarak kabul edilmektedir. Bir problemin n sehirlik bir seti i¢in n! ¢6ziim
bulunabilmektedir ve biiyiik 6rnekler i¢in ¢ok fazla olasi ¢6ziim oldugu goriilmektedir.
Karmagiklik teorisinde, TSP, NP-Zor sinifinda oldugu gosterilen temel problemlerden
biridir (Garey ve Johnson, 2009). Bu nedenle, TSP i¢in optimum ¢6ziimii polinomsal zaman
icinde bulmak imkansizdir. Optimum birini bulabilmek icin tiim olas1 ¢oziimleri
karsilastirmak gerekmektedir. Bu problemi ¢6zmek i¢in birgok yontem kullanilmakta ve
¢ozlim teknikleri birgok alanda uygulanmaktadir. Yontemleri iki ana kategoriye ayirmak
miimkiindiir: kesin algoritmalar ve sezgisel algoritmalar (Burkhovetskiy ve Steinberg, 2017;
Couto, 2018; Geng ve ark., 2011; Liao ve ark., 2012; Wei ve ark., 2021). Kesin algoritmalar
en 1yi sonuglar iiretmektedir ancak daha biiyiik 6rnekler i¢in daha fazla islem siiresi ihtiyaci
duymaktadirlar. Diger bir yaklagim ise sezgisel algoritmalardir; bunlar en iyi sonuglari
garanti etmezler, ancak kesin algoritmalarin ihtiya¢ duyduklar1 islem siiresinden daha az
islem siiresi gerektirirler. Sezgisel algoritmalar, kullanim tekniklerine goére iki grupta
degerlendirilebilirler. ilk grup, bos bir ¢dziimle baslayan baslangic ¢dziimlerini olusturmak
icin yapilan yapilandirmaci sezgisel algoritmalar ve ikinci grup, baslangi¢ c¢oziimlerle
baslayan ¢oztimlerin kalitesini artirmak i¢in kullanilan iyilestirici sezgisel algoritmalardir.
Bu nedenle, genellikle, 1iyilestirici sezgisel algoritmalar, yapilandirmaci sezgisel

algoritmalarin ardindan ¢ozlimleri iyilestirmek i¢in kullanilir.

2.3. Ara¢ Rotalama Problemi

Arag Rotalama Problemi (VRP) bir veya daha fazla depodan cografi olarak dagilmig
miisterilere hizmet etmek iizere atanmis araclarin optimal rotalarini tasarlama problemini
ifade etmektedir (Laporte ve ark., 1988). VRP iiriin ve hizmet dagitimm etkileyen ve bu
nedenle literatiirde popililer olan alanlardan biridir. Tasima problemlerini ¢6zmede
tamitilmasindan bu yana Onemli basarilar elde edilmistir. Ozellikle, optimizasyon
tekniklerinin kullanilmasiyla etkili sonuclar elde edilmistir. Giiglii formiilasyonlarla kesin
yontemler ve heuristikler iizerine bazi teknikler Onerilmis ve bu teknikler VRP'nin
¢coziimiinde gelistirilmistir (Sajid ve ark., 2022).

VRP'de bir rota olustururken dikkate alinmasi gereken faktorler sunlardir (Cordeau
ve ark., 2002):



e Her olusturulan rota depoda baslar ve biter,

e Her miisteri sadece bir kez ziyaret edilir,

e Her miisteri sadece bir ara¢ tarafindan ziyaret edilir,

e Rotalardaki miisteri talepleri arag kapasitesini agmamalidir,
e Herhangi bir rotanin siiresi belirtilen zamani1 agmamalidir,

e Toplam rota maliyetini minimize etmeye yonelik bir amag olmalidir.

2.4. Once Kiimele Sonra Rotala Yaklasim

Yillar i¢inde, Ara¢ Rotalama Problemi i¢in bir¢cok ¢6zliim yontemi 6nerildi. Optimal
¢Oziimleri aramak amaciyla kullanilan kesin yontemler genellikle birkag yiiz miisteri igeren
problemlerle basa g¢ikabilmektedir. Ancak problem boyutu arttikga, sezgisel yontemlere
basvurulmasi gereklidir (Kog ve Laporte, 2018). Once kiimele, sonra rotala, ara¢ rotalama
problemlerine yaklagmanin yollarindan bir tanesidir. Ara¢ rotalama probleminin NP-zor
problem olmasi nedeniyle bu yaklasimda eldeki problem alt parcalara ayrilmaktadir.
Geleneksel kiimeleme yontemleri toplam rota uzunlugunu azaltmayi hedefler. Fakat dnce
kiimele sonra rotala yaklasiminda problem, her birinin bir gezgin satici problemi oldugu alt
problemlere boliiniir. Var olan en son teknoloji gezgin satict problemi ¢oziiciileri, binlerce
miisteriye kadar olan biiylik problemleri yonetebilmektedir. Zorluk, rotalarin toplam
uzunlugunun her bir kiimede kolektif olarak en aza indirilmesi i¢in kiimelemenin
gerceklestirilmesidir (Fisher ve Jaikumar, 1981). Geleneksel k-ortalama ve k-medyan
kiimeleme yaklasimlari, kiimeleme sonuglarini genellikle sirasi ile kiiresel ve elmas seklinde
bulmaktadir. Ancak bu yontemler, kiimelemelerinde depo konumunu dikkate
almamaktadirlar (Bramel ve ark., 1992; Bramel ve Simchi-Levi, 1995; URL-1). Orta 6lgekli
problemler i¢in Lagrangian teknigini kullaniyorlar. Asimptotik olarak optimal olmalarina
ragmen, sezgisel yaklagimlart diger sezgisel yontemlerle hesaplama agisindan rekabet

edemiyor (URL-5).
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2.5. Makine Ogrenmesi ve Kiimeleme Algoritmalar

Son yillarda, Makine Ogrenimi (Machine Learning - ML), bilgisayar biliminde hizla
biiyiiyen bir alan haline gelmistir. ML, Yapay Zeka (Artificial Intelligence - AI) alaninin
6zel bir bolimiidiir ve makinelerin veriden bilgi ¢ikarmalarin1 saglayan algoritmalar1 ve
modelleri tasarlar. Bu, makinelerin agik talimatlar olmadan 6rneklerden ve deneyimlerden
O0grenerek zaman icinde performanslarini gelistirebilmeleri anlamina gelir. ML
algoritmalarinin insan miidahalesi olmadan veriden Ogrenme yetenegi birka¢ avantaja
sahiptir. Ornegin, degisen ortamlara uyum saglayabilir, yeni verilerden dgrenip siirekli
olarak performansini artirabilirler (Shaheamlung ve ark., 2020). Bu, sistemlerin insan
miidahalesine ihtiya¢ duymadan gelistirilmesine olanak tanir. Genel olarak, ML'm hizl
biiylimesi inovasyon ve ilerleme i¢in heyecan verici firsatlar yaratmis ve gelecekte teknoloji
ve toplumun sekillenmesinde 6nemli bir rol oynamaya devam etmesi beklenmektedir.

ML algoritmalari terimi, veriden 6grenip zaman i¢inde daha iyi hale gelebilen bir
grup algoritmay1 ifade eder. Bu sayede sistem, gelecekte ne olacagini tahmin edebilir ve tek
bir kullanicinin veri setinden 6rnek bir veri kiimesi tizerinde desenler bulabilir. Kesifsel veri
madenciligi ve bilgisayar tabanl algoritmalar kullanilarak makineler, farkli kategoriler igin
temel davranigsal desenleri Ogrenip, egitilmis verilere dayanarak sonuglari tahmin
edebilirler. ML siireci, gerg¢ek sonuglar igeren 6rneklerle baglar ve algoritmalar veri setinde
desen arar. Bu, veri seti i¢inde sunulan senaryolara dayanarak gelecekte bilingli kararlar

alabilme yetenegini kolaylastirir (Valente Klaine ve ark., 2019).

Tablo 2.1. Kullanilan algoritmalara ait temel 6zelliklerin karsilagtirmasi (Xu ve Tian, 2015)
Veri

Veri .. PR
Algoritma  Karmasikhik e o enebilirlik  setinin | 8irisi - Girilti/disariya
(zaman) . sirasina duyarh
sekli
duyarh
K- 0(knt) Orta Convex  Yiiksek Yiiksek
Ortalama
BIRCH 0(n) Yiksek Convex Orta Diisiik
DBSCAN 0(n*logn) Orta Arbitrary Orta Diisiik
OPTICS 0(n*logn) Orta Arbitrary = Diisiik Diisiik

Xu ve Tian’nin 2015 senesinde kiimeleme algoritmalarin temel 6zelliklerini Tablo 2.1°de
gosterildigi gibi belirtmistir. Veri analizinde sik¢a kullanilip benzer 6zelliklere sahip veri

noktalarin1 gruplandirmak i¢in tasarlanmis olan algoritmalar, veri setlerindeki yapiy1
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kesfetmek, veriler arasindaki iligkileri ortaya ¢ikarmak ile beraber anlamli bilgiler elde

etmek i¢in kullanilabilmektedir.
2.5.1. K-Ortalama

MacQueen (1967) tarafindan oOnerilen k-ortalama (k-means) kiimeleme yontemi,
deterministik, sayisal, denetimsiz ve yinelemeli Ozelliklere sahiptir. Bu yontem, N adet
nesneyi k adet kiimeye bélmeyi amaglar. K-ortalama algoritmasi, uygun baslangi¢c merkez
noktalarin1 segmek i¢in belirli bir parametreye sahip degildir. Ancak, farkli baglangi¢c merkez
noktalarinin segilmesi, ozellikle 6rneklemin i¢inde bir¢ok aykiri deger bulundugunda,
kiimeleme sonuglar1 arasinda biiylik farkliliklara neden olabilir. Yontem, kiimeleme
calismalarinda siklikla tercih edilen basit ve hizli bir ydéntemdir. 1ki asamali yontemin ilk
adiminda, k degeri dnceden belirlenir ve bu degere gore k merkezi rastgele segilir. Ardindan,
her veri nesnesi en yakin merkeze atanir. Genellikle, Oklid mesafesi kullanilarak her veri
nesnesi ile kiime merkezleri arasindaki mesafe belirlenir. Tiim veri nesneleri bir kiimeye
atanana kadar bu adim tekrarlanir ve 6n gruplama tamamlanir. Daha sonra, 6n gruplama
sonucunda olusan kiimelerin anlami yeniden hesaplanir. Bu yinelemeli siire¢, kriter
fonksiyonu minimum degerine ulasana kadar devam eder (Na ve ark., 2010). Asagida bu
siire¢c adim adim agiklanmaistir.

K-Ortalama kiimeleme algoritmasinin adimlari:

Adim 1: Belirlenen kiime sayisina (K) sahip olan ilk merkez noktalar1 rastgele se¢ilir ve
baslangi¢ kiimeleri olusturulur. Bu kiimeler {C1, C2, Cs, Ca, ... , Ci} seklinde K kiime olarak
ifade edilir. Ci kiimesinin vektor ortalamasi (kiime merkesi) M; Esitlik (2.1)'deki sekilde ifade
edilir. Burada, X; degeri, Ci kiimesine ait i'inci 6rnegi ve n ise veri kiimesinin igerdigi veri
Ogelerinin sayisini sembolize eder.

1
My = %% Xi 2.1)

Adm 2: Kiime i¢i degisimler, "Karesel Hata Formiili" kullanilarak hesaplanir. Ci icin
karesel hata formiilii, Esitlik (2.2)’de verilmistir. Tim kiimeler igin karesel hata, Esitlik
(2.3)'de gosterildigi gibi kiime igindeki degisimlerin toplamini ifade eder. Karesel hata
yonteminin amaci, verilen K degerine bagli olarak E degerini minimize eden K tane kiimeyi

bulmaktir.

12



e? =YK (Xix — My)? (2.2)

2.3
Ef =3l ¢} &9

Adim 3: Her diigiim en yakin merkeze atanarak kiime olusturulur.
Adim 4: Kiime sayis1 ayn1 tutularak her kiimenin yeni merkezi tekrar hesaplanir.
Adim 5: Kiimelerin elemanlar1 sabit kalana kadar ya da algoritmanin durma kosullart

saglanana kadar Adim 2’den itibaren tekrarlanir (Sariman, 2014).

Elbow Method: Elbow metodu, kiimeleme algoritmasinda optimal kiime sayisini
belirlemede 6nemli bir rol oynayan yaygin olarak kullanilan bir sezgisel yontemdir. Bu
yontem, algoritmada kullanilan kiime sayisina karsi kiime i¢i kareler toplamini (Within-
Cluster Sum of Squares - WCSS) ¢izmeyi igerir. WCSS, her veri noktasinin atanmig kiime
merkezi ile arasindaki toplam mesafenin 6l¢lisiidiir ve tiim kiimeler iizerinde toplanir. Elbow
metodunun temel amaci, WCSS'deki azalma hizinin yavaslamaya basladigi "dirsek
noktasin1" belirlemektir. Bu, kullanilan kiime sayis1 ile kiimeleme algoritmasi tarafindan

aciklanan varyans miktari arasinda bir denge noktasini gosterir.
2.5.2. DBSCAN

Yogunluk tabanli kiimeleme teknikleri, klasik kiimeleme yontemlerinden farkli
olarak uzaklik yerine yogunluga dayali bir yaklagim kullanir. Yogunluk tabanli kiimeleme,
veri uzayindaki veri noktalarinin yogunlastigi bolgeleri belirleyerek bu bolgeler arasindaki
belirli 6l¢glim ve parametrelere dayanarak kiimeleme islemini gerceklestirir (Kaya, 2018).
DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) algoritmasi
yiiksek yogunluklu bolgeleri bir araya getirerek ve diisiik yogunluklu bolgeleri ayr olarak
tanimlayarak veriyi gruplara ayirir (Ester ve ark., 1996). Kiimeler, yogunlugu yiiksek
bolgelerin, yogunlugu diisiik bolgelerden ayrilmasiyla belirlenir (Tan ve ark., 2018). Bu
ozellik, yogunluk tabanli yontemlerde kesfedilen kiimelerin yogunlugun arttigi yonde
genisleyebilecegi anlamina gelir, bu da farkli sekillerde kiimeler elde edilmesine olanak tanir
(Berkhin, 2006; Gan ve ark., 2020). DBSCAN kiimeleme algoritmasinin adimlari asagida

vrilmistir.
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DBSCAN kiimeleme algoritmasinin adimlari:

Adim 1: Veri tabanindaki her bir gozlem arasindan "ziyaret edilmemis" bir rastgele baslangic
noktas1 (gozlem) secilir.

Adim 2: Secilen noktanin merkezinde, bir esik deger (eps) yarigapinda bir daire ¢izilir.
Adim 3: Bu daire iginde yer alan noktalar (gézlemler veya komsular), bir esik deger (minpts)
degerine esit veya biiylikse, merkezdeki nokta c¢ekirdek nokta (core object) olarak
adlandirilir ve bu daire i¢indeki tiim noktalar ayn1 kiime i¢inde kiimelenir. Cekirdek nokta
"ziyaret edildi" olarak isaretlenir.

Adim 4: Eger daire i¢indeki noktalar, minpts degerinden kiigiikse, bu nokta "giiriiltii (aykiri
deger, noise)" olarak isaretlenir. Gliriiltli olarak isaretlenen noktalar daha sonra bir kiimeye
dahil edilebilir.

Adim 5: Yeniden "ziyaret edilmemis" bir nokta bulunur. Eger bu nokta bir kiimeye aitse ve
bu noktanin Eps yaricapinda ¢izilen daire i¢inde, MinPts degerine esit veya daha fazla nokta
varsa, bu nokta ¢ekirdek nokta olarak adlandirilir ve daire i¢indeki tim noktalar ayn1 kiime
icine dahil edilir. Eger MinPts degerinden daha az nokta varsa, bu nokta daha fazla noktaya
ulagmak i¢in kullanilamayacagindan "sinir deger (border object)" olarak adlandirilir. Nokta
"ziyaret edildi" olarak igaretlenir.

Adim 6: Tim noktalar giiriilti veya ziyaret edildi olarak isaretlenene kadar islemler

tekrarlanir. Tiim noktalar igaretlendiginde islem sonlanir.

2.5.3. BIRCH

BIRCH algoritmasi (Zhang ve ark., 1996), verilen veriler i¢in bir Kiimeleme Ozellik
Agact (Clustering Feature Tree - CFT) olarak adlandirilan bir aga¢ olusturur. Veri esas
olarak kayipl bir sekilde bir dizi Kiimeleme Ozellik diigiimiine (Clustering Feature nodes -
CF Diigiimleri) sikistirilir. CF Diigiimleri, Kiimeleme Ozellik alt kiimeleri (CF Alt Kiimeler)
olarak adlandirilan bir dizi alt kiime igerir ve bu CF Alt Kiimeler, terminal olmayan CF
Diglimleri iginde bulunabilir. CF Alt Kiimeleri, bellekte tam giris verilerini saklama
ithtiyacini ortadan kaldiran kiimeleme i¢in gerekli bilgileri igerir. Bu bilgiler sunlari igerir:
Bir alt kiimedeki 6rnek sayisi, Dogrusal Toplam-Tiim 6rneklerin toplamini igeren n-boyutlu
bir vektor, Kare Toplam-Tim 6rneklerin kare L2 normunun toplami, Merkezler-Yeniden

hesaplama gereksinimini 6nlemek i¢in dogrusal toplam/n_samples, Merkezlerin kare normu.
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BIRCH algoritmasinin esik (threshold) ve dallanma faktorii (branching factor) olmak
tizere iki parametresi bulunmaktadir. Dallanma faktorii, bir diiglimdeki alt kiime sayisim
sinirlar, esik ise giren Ornek ile mevcut alt kiimeler arasindaki mesafeyi sinirlar. Bu
algoritma, giris verilerini dogrudan CFT'nin yapraklarindan elde edilen bir dizi alt kiimeye
indirgeyerek bir 6rnek veya veri azaltma yontemi olarak goriilebilir. Bu azaltilmis veriler
daha sonra bir kiiresel kiimeleyiciye verilerek daha fazla islenebilir. Bu kiiresel kiimeleyici,
n_kiime ile ayarlanabilir. Eger n_kiime belirlenmezse, yapraklardaki alt kiimeler dogrudan
okunur, aksi takdirde bir kiiresel kiimeleme adimi bu alt kiimeleri kiiresel kiimeler (etiketler)
olarak etiketler ve 6rnekler en yakin alt kiimenin kiiresel etiketine atanir.

Algoritmanin ¢alisma mantigi su sekilde: Yeni bir 6rnek, CF Agaci'nin kokiine (bir
CF Diiglimii) eklenir. Ardindan, bu 6rnek kokiin alt kiimesi ile birlestirilir; bu birlesmeden
sonra en kiiclik yarigapl alt kiime, esik ve dallanma faktorii kosullari tarafindan sinirlanir.
Eger bu alt kiimenin ¢ocuk diigiimii varsa, bu islem yaprak bir diigiime ulagilincaya kadar
tekrarlanir. Yaprakta en yakin alt kiimeyi bulduktan sonra, bu alt kiimenin 6zellikleri ve iist
alt kiimeleri yinelemeli (rekiirsif) olarak giincellenir. Yeni 6rnegi ve en yakin alt kiime ile
birlestirilen alt kiimenin yarigapi, esik karesinden daha biiyiikse ve alt kiime say1s1 dallanma
faktoriinden biiyiikse, bu yeni drnege gegici bir alan tahsis edilir. Iki en uzaktaki alt kiime
alinir ve bu alt kiimeler arasindaki mesafeye dayali olarak alt kiimeler iki gruba ayrilir. Eger
bu bélme diigiimiiniin bir iist alt kiimesi varsa ve yeni bir alt kiime i¢in yer varsa, Ust alt
kiime ikiye boliiniir. Yer yok ise, bu diigiim tekrar ikiye boliiniir ve bu siire¢ kok diiglime

ulagilincaya kadar 6zyinelemeli olarak devam eder.

2.5.4. OPTICS

OPTICS (Ordering Points To Identify the Clustering Structure), veri kiimesindeki
yogunluk tabanli bir kiimeleme algoritmasidir. Bu algoritma, veri setinde belirlenmis bir
noktanin c¢evresindeki yogunlugu 6lger ve bu bilgiyi kullanarak veri noktalarini birbiriyle
iliskilendirir. OPTICS algoritmasi, DBSCAN algoritmasindaki epsilon (Eps) ve minimum
nokta (MinPnts) degerlerinden olusan bagimlilig1 azaltmak iizere Ankerst ve arkadaslari
tarafindan gelistirilmistir (Ankerst ve ark., 1999). Algoritma girdi olarak sadece minimum

nokta parametresine ihtiya¢ duymaktadir.
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Algoritma, her bir noktay1 bir erisilebilirlik mesafesi ile iliskilendirerek calisir. Bu
mesafe, veri kiimesindeki diger noktalardan bu noktaya ulasmanin ne kadar kolay oldugunu
Olcer. Benzer erisilebilirlik mesafesine sahip noktalarin ayni kiimede olma olasiligi
yuksektir. OPTICS algoritmasinin temel adimlar1 arasinda yogunluk esigi parametresinin
tanimlanmasi, her bir noktanin en yakin komsularina olan mesafesinin hesaplanmasi ve
erigilebilirlik grafiginin olusturulmasi bulunmaktadir. OPTICS, DBSCAN gibi diger
yogunluk tabanli kiimeleme algoritmalarinin aksine, farkli yogunluklara ve sekillere sahip
kiimelerle basa ¢ikabilir ve dnceden belirli sayida kiimenin belirlenmesini gerektirmez, bu

da kiime seciminde daha fazla esneklik saglar.

2.6. Veri seti

Bu c¢alismada ti¢ farkli veri seti kullanilmustir. Veri seti-1, 10 Subat 2016 ile 17
Haziran 2019 tarihleri arasinda, Gaziantep ilinin 9 ilgesi ve 296 mahallesinde gerceklesen
4.658 vektorle miicadele islemlerinden elde edilen bilgilerden yararlanilarak olusturulmus
koordinat bilgilerini igermektedir. Veri seti-2, Bulgaristan’daki 1954 gergek yerlesim
yerinin GPS koordinatlarin1 igermektedir (URL-6, 2023). Veri seti-3’iin igerisinde ise
Romanya'daki 2950 gergek yerlesim yerinin GPS koordinatlari bulunmaktadir (URL-7,
2023).
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3. BULGULAR VE TARTISMA

Calismada kullanilan veri seti-1 4658 noktaya ait koordinat verisi barindirmaktadir.
Bu pestisit kullanilarak karasinek vektoriinden arindirilmasi gereken rezervuar yerleri Sekil
3.1’de harita tizerinde gosterilmektedir. Yogunlugu bu sekilde yiiksek olan veri seti ile bir
arag rotalama problemi veya gezgin satict problemi igin veri biitiin bir sekilde ele alindiginda

hesaplama maliyeti yiiksek ¢ikmaktadir.

Sekil 3.1. Veri seti-1°de bulunan rezervuar alanlarin harita {izerinde gdsterimi

Bazi alanlarda rezervuar sayisinin yogunlastig1 ve diger alanlarda ise bunun aksine
rezervuar sayisinin seyreklestigi goriilmektedir. Bunu géz onilinde bulundurunca alanlarin
bir biitiin olarak ele alinmas1 yerine, boliinerek daha kiiciik guruplar halinde ayr1 ayr1 ¢6ziim
tiretilebilecegi goriilebilmektedir. DBSCAN algoritmasi veri seti iizerinde, manuel
parametre diizenlemeleri yapilarak, uygulanmis olup elde edilen sonuglara gére noktalar 9
kiimeye ayrilmistir. Parametreler sirasi ile epsilon degeri 0.05247, minimum nokta sayis1 da
50 secilmistir. Gaziantep idari bolgeleri de diisiiniildiigiinde boyle bir kiimelemenin uygun

olabilecegi diisiiniilebilir.
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DBSCAN algoritmasinin veri setlerine uygulanmasinda herhangi bir kiimeye
yerlestirilemeyen diiglimler de bulunabilmektedir. DBSCAN algoritmasinin veri setine
uygulanmas1 sonucu giiriiltii olarak elde edilen rezervuar alanlar diger kiimelerle birlikte

toplu olarak Sekil 3.2’te (siyah renk), ayri olarak ise Sekil 3.3’te harita {izerinde

gosterilmektedir.
Kahramanmaras
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Sekil 3.2. DBSCAN algoritmasinin veri seti-17e uygulanmasi sonucu elde edilen kiimelerin
gosterimi

Karasinek vektoriine ait veri setinde yer alan dezenfeksiyon islemi gerektiren
rezervuar yerlerinin giiriiltiiden arindirilmis noktalara ait gercek koordinatlar kullanilarak
isaretleme sekil 3.4°te harita tizerinde gosterilmektedir. DBSCAN algoritmasinin veri setine
uygulanmast sonucu elde edilen 9 kiimenin merkez noktalar1 da Sekil 3.5°te
gosterilmektedir. DBSCAN algoritmasinin veri setine uygulanmasi sonucu elde edilen ve
giirliltii olarak simiflandirilan rezervuar alanlari ile beraber olusturulan kiimelerin kiime

merkezlerinin bir arada gdsterimi Sekil 3.6°da gosterilmektedir.
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Sekil 3.3. DBSCAN sonucu herhangi bir kiimeye atanamayan rezervuar alanlarin haritada
gosterimi
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Sekil 3.4. DBSCAN ile kiimeleme isleminden gecirilmis gurultu i(;érmeyen veri seti-1
gosterimi
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Giriiltii olarak adlandirilan rezervuar alanlarinin kiimelere ait merkezi noktalar1 goz
oniinde bulundurularak en yakin kiimelere eklenmesi sonucu elde edilen giincel kiimeler ise
Sekil 3.7°de harita iizerinde gosterilmektedir. Giiriiltii olarak siniflandirilan rezervuar
alanlarin kiimelerin merkezi noktalar1 ile arasindaki mesafeye goére atanmasi sonucu elde
edilen giincellenmis dagilimin gosterildigi Sekil 3.7°de kiime 1 (mavi renk) ve kiime 2’ye
(yesil renk) atanan ancak uygun bir atama olarak degerlendirilemeyecek noktalarin da (siyah
¢cember icerisine alinmistir) oldugu goriilmektedir. Giirtiltii olarak siniflandirilan rezervuar
alanlar giiriiltii olarak siniflandirilmayan en yakin rezervuar alanin bulundugu kiimeye
atanarak gerceklestirilen kiime gilincelleme yaklagimi bu durumu ortadan kaldirabilmektedir.
Giurilti  olarak adlandirilan rezervuar alanlarinin en yakin komsu goéz Oniinde
bulundurularak en yakin komsunun kiimesine eklenmesi sonucu elde edilen giincellenmis

kiimeler Sekil 3.8’de harita lizerinde gosterilmektedir.
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Sekil 3.5. DBSCAN ile elde edilen kiimelerin merkezi noktalarinin haritada gosterimi
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Sekil 3.6. DBSCAN ile kiimeleme sonucu gﬁrﬁltﬁ olarak simiflandirilan rezervuar alan ve
kiime merkezlerinin bir arada gosterimi
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Sekil 3.7. DBSCAN ile kiimeleme sonucu giiriiltii olarak belirlenen noktalarin en yaki
kiime merkezlerine gore atamasi yapilmasi ile elde edilen kiimeleme sonucu
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Sekil 3.8. DBSCAN ile kiimeleme sonucu giiriiltii olarak belirlenen noktalarin en yakin
komsunun kiimesine atamasi yapilmast ile elde edilen kiimeleme sonucu

Karasinek vektoriine ait veri setinde bulunan pestisit kullanilarak dezenfekte
edilmesi gereken rezervuar alanlara ait gergek koordinatlar giirtiltiiden arindirilmis ve dnce
kiimeleme isleminden gegirilerek elde edilen kiimelerin sonra ayri ayri rotalama igleminden
gecirilmesi sonucu elde edilen ¢ikt1 Sekil 3.9°da harita iizerinde gosterilmektedir. Ik bakista
sekildeki rotalar karmagsik goriilebilmektedir. Ama aslinda bu sekilde olmadigi rotalama
ciktisina yakindan bakildiginda anlasilabilmektedir. Karasinek vektoriine ait veri setinin
once kiimelenmesi sonra rotalanmasi isleminden elde edilen sonug¢ haritasinin

yakinlastirilarak bir pargasi Sekil 3.10°da gosterilmistir.
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Sekil 3.9. Herbir kiimenin rotalama islemi sonras1 belirlenen rotalar

Sekil 3.10. Sekil 3.9°da siyah kare ile isaretlenmis rota alanin yakin gosterimi
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Rezervuar yerleri arasindaki mesafe hesaplanirken 6klit veya haversine gibi mesafe
olgtimleri kullanilabilir. Ancak noktalar arasinda dere, dag vb. karayolunu uzatan durumlar
olmas1 halinde bu mesafeler yaniltici olabilmektedirler. Ciinkii iki nokta arasindaki mesafe
(kus bakis1 mesafesi) belirtilen 6lgiimlere gore kisa olmasina rahmen, bu noktalar arasindaki
gercek ara¢ seyahat mesafesi ¢ok daha uzun olabilir. Belirtildigi {izere, bu yontemlerin
hesaplanma maliyeti daha diisiik olmakla beraber dezavantajlar1 da bulunmaktadir. Bu
dezavantaj1 ortadan kaldirmak icin hesaplamalarda ve gorsel rotalarda gercek arac¢ seyahat
mesafesinin kullanilmas1 daha faydali olacaktir. Sekil 3-11°de gercek ara¢ seyahat
mesafelerine gore yapilan hesaplamalarla olusturulan rotanin bir kesiti gosterilmektedir.
Burada, rotanin harita {lizerinden kolay anlagilabilmesi i¢in tim rota detaylari sekle

eklenmemistir.

Bagping

Tagdegirmen

Fakil
Dogan

Guzey

Saritepe

Sekil 3.11. Rotalama islemi sonucunda elde edilen baz1 giizergahlarin gergek yol gosterimi

Kiime sonucu elde edilen herbir kiimeye ait seyahat mesafesi ve toplam seyahat

mesafesi bilgileri Tablo 3.1’de sunulmustur.
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Tablo 3.1. DBSCAN algoritmasi uygulanmasi sonucu elde edilen kiimelere ait bilgiler

Rezervuar
Kiim Sayisi Mesafe
1 106 139937
2 258 309235
3 29 24680
4 88 148446
5 65 79929
6 93 160311
7 371 299862
8 33 45891
9 34 45323
Toplam |1208291

Farkli kiimeleme yontemlerinin basariya etkisini degerlendirebilmek i¢in veri seti-1
K-Ortalama kiimeleme algoritmasiyla da kiimelendi. K-Ortalama algoritmasida DBSCAN
algoritmasinda oldugu gibi giiriiltii olarak siniflandirilan noktalar bulunmamaktadir. Bu
sebep ile DBSCAN algoritmasinin tirettigi giirtiltii kiimesi i¢in ayrica uygulanan adimlarin
burada K-Ortalama algoritmasi i¢in uygulanmasi gerekmemektedir. Veri seti-1 i¢in K-
Ortalama ile olusturulan modelin silhoutte degeri 0.5406, Calinski-Harabasz degeri
15570.7305 ve Davies-Bouldin degeri 0.6618 olarak olgiilmiistiir. Deney sonucu 9 kiimeye
ayrilmis rezervuar alan dagilimlart Sekil 3.12°te, her bir kiimeye ait optimum olarak
belirlenen giizergah Sekil 3.13’de, rotalama isleminin uygulanmasi sonucu iiretilen giizergah
haritasinin bir kesiti yakinlastirilmis hali Sekil 3.14°te, gercek arac seyahat mesafelerine gore

yapilan hesaplamalarla olusturulan rotanin bir kesiti de Sekil 3.15’de gosterilmektedir.
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Sekil 3.12. K-Ortalama algoritmas1 kullanilarak kiimeleme isleminden ge¢irilmis veri seti-
1 gosterimi
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Sekil 3.13. K-Ortalama ile elde edilen kiimelerin rotalama islemi sonras1 haritada gosterimi
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Sekil 3.14. Sekil 3.13°de gosterilen haritada siyah kare ile isaretlenmis alanin yakin
gosterimi

S \\_4?0/"\*\'\*_\ a =

Gaziantep

Sekil 3.15. Rotalama islemi sonucunda elde edilen baz1 glizergahlarin gercek yol gosterimi

K-Ortalama algoritmasinin kiimeleme sonucu elde edilen her bir kiimeye ait seyahat
mesafesi ve toplam seyahat mesafesi bilgileri ise Tablo 3.2’de verilmistir.
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Tablo 3.2. K-Ortalama algoritmasinin uygulanmasi sonucu elde edilen kiimelere ait

bilgiler
Rezervuar

Kiime Sayisi Mesafe

1 55 99287
2 136 173169

3 58 66482
4 107 180743
5 261 151188
6 96 147049
7 124 149485
8 143 235670
9 82 139575
Toplam |1342648

K-Ortalama ve DBSCAN algoritmalarinin yan1 swra OPTICS ve BIRCH
algoritmalar1 da denendi. OPTICS algoritmasi en iyi sonucu epsilon degeri 0.001 minimum
nokta 20 degerlerini kullanidigimizda iiretti ve seyehat mesafesi 1064485 metre olarak
hesaplandi. BIRCH algoritmasinin en iyi sonucu ise threshold degeri 0.001 kiime sayis1 250
degerlerini kullanidigimizda seyehat siiresininin 10703 metre oldugu goriilmiistiir. Ancak
burada ¢ok fazla kiimele olusmaktadir. Yapilan deneysel ¢alismalarda OPTICS ve BIRCH
algoritmalarinin sonucu, belirledigimiz problemin ¢6ziimii i¢in, K-Ortalama ve DBSCAN
algoritmalar1 kadar basarili olmadigindan, K-Ortalama ve DBSCAN algoritmalarinin
sonuglari iizerinde degerlendirmeler yapildu.

Deneysel c¢alismalar i¢in ana veri olarak veri seti 1 iizerinde duruldu. Ancak
literatiirdeki ¢alismalarla karsilastirmalar yapabilmek adina deneysel caligmalarda iki veri
seti daha kullanildi. Bunlardan biri Bulgaristan iilkesine ait literatiirde kullanilan bir veri
setidir (Veri seti 2) (URL-6, 2023). Bu veri setinin DBSCAN algoritmasi kullanilarak
kiimelere ayrilmas1 sonucu 1954 nokta toplam 16 kiimeye ayrilmistir. [lk asamada toplamda
66 nokta smiflandirilamamistir. Bu noktalar en yakin kiimelere dagitilmistir. Kiimelerin
toplam uzunlugu 6239 kilometre 360 metre olarak hesaplanmistir. Kiimeleme sonucu Sekil
3.16°da sunulmustur. Sekil 3.17°de ise K-Ortalama algoritmasi kullanilarak veri seti-2’nin
17 farkli kiimeye ayrildigi goriilmektedir. K-Ortalama algoritmast ile elde edilen kiimelere
ait toplam uzunluk 6206 kilometre 608 metre olarak hesaplanmistir. Bulgaristan iilkesine ait
veri seti-2’yi olusturan koordinat noktalarinin harita {izerinde kiimelere gore gosterildigi

Sekil 3.16 ve Sekil 3.17 incelendiginde koordinat noktalarmin dogal olarak kiimelenmis ve
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Sekil 3.16’de pembe renk ile gosterilen kiime ve Sekil 3.17°de kahverengi olarak gosterilen
kiimenin deniz iizerinde oldugu goriilmektedir. Bu durum ilgili veri setinin olusturulmasi
asamasinda enlem ve boylam koordinat degerlerinin virgiilden sonra sadece iki basamaginin

alinmasi nedeniyle olustugu sdylenebilir.
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Sekil 3.16. Veri seti-2'ye ait DBSCAN ile olusturulan kiime dagilimi
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Sekil 3.17. Veri seti-2'ye ait K-Ortalama ile olusturulan kiime dagilimi

Romanya iilkesine ait veri seti (veri seti 3) de literatiirde kullanilan bir diger veri
setidir (URL.7, 2023). DBSCAN algoritmas1 (Sekil 3.18) kullanilarak kiimelere ayirma
sonucu 2950 nokta toplam 11 kiimeye ayrilmustir. ilk asamada toplamda 1436 nokta
siniflandirilamamistir. Bu noktalar en yakin kiimelere dagitilmistir. Kiimelerin toplam
uzunlugu 13622 kilometre 677 metre olarak hesaplanmistir. DBSCAN ile yapilan
kiimelemede olusan kiimelerden birine diisen nokta sayisi ¢ok fazla oldugu i¢in rotalama
islemi bu kiime igin yapilamamistir. Rotalama isleminin bu kiime i¢in de yapilabilmesi igin
birbirine yakin olan noktalar birlestirilmistir. Bu sebepten dolay1 veri seti-3 toplam rotalama
sliresi gorece diisiik ¢gtkmustir. Sekil 3.18°de ise K-Ortalama algoritmasi kullanilarak veri set
3’tn 11 farklh kiimeye ayrildigi goriilmektedir. K-Ortalama algoritmasi ile elde edilen
kiimelere ait toplam uzunluk 20718 kilometre 263 metre olarak hesaplandi. Romanya
tilkesine ait veri seti 3’ii olusturan koordinat noktalarinin harita {izerinde kiimelere gore
gosterildigi Sekil 3.18 ve Sekil 3.19 incelendiginde koordinat noktalarinin uygun

kiimelendigi gorilebilmektedir.
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4. SONUC VE ONERILER

Yapilan calismada arag sayisina gore giizergahlarin belirlenmesi amaci ile once
kiimele sonra rotala yaklasimi kullanilmistir. Bulgaristan (veri seti-2) ve Romanya (veri seti-
3)’ya ait olan ger¢ek koordinat verilerini igeren veri setlerini Crisan ve arkadaslari bir
calismalarinda rotalama igin kullanmislardir (Crisan ve ark., 2019). Calismalarinda veri seti-
2 igin en iyi sonucun 10845 kilometre ve veri seti-3 i¢in en iyi sonucun 21742 kilometre
oldugu belirtilmistir. Veri seti-2’ye K-Ortalama algoritmasi uygulanmasi sonucu elde edilen
sonu¢ 6206 kilometre 608 metre ve DBSCAN uygulanmasi sonucu 6239 kilometre 360
metre olup veri seti-3 i¢in K-Ortalama algoritmasinin sonucu 20718 kilometre 263 metre ve
DBSCAN algoritmasinin sonucu 13622 kilometre 677 metre oldugu goriilmiistiir. Sonuglar
karsilastirildiginda, oOnce kiimele sonra rotala yaklasiminin basarili  oldugu
goriilebilmektedir.

Literatiirde bulunan verilerin yan1 sira Gaziantep vektorle miicadele veri seti (veri
seti-1) iizerinde yapilan deneysel ¢alismalarda da basarili sonuglar elde edilmistir. Burada,
OPTICS ve BIRCH algoritmalarinindan ziyade DBSCAN ve K-Ortalama algoritmalarinin
daha iyi sonuglar sundugu goriilmektedir. Deneysel ¢alismalar veri seti-1 i¢in K-Ortalama
algoritmasinin ile kiimeleme yapildiktan sonra rotalama isleminin yapilmasi daha iyi sonug
verdigini gostermektedir.

Bu ¢alismada incelenen 6nce kiimele sonra rotala yaklasimlarinin verimli sonuglar
tirettigi ve maliyeti diistirdiigti goriilmistiir. Giinlimiizde arag filosu yoneterek hizmet veren
bircok kurum ve kurulus bulunmakta ve ara¢ rotalama problemi ile ugrasmaktadir. Bu
problemin ¢6zlimii i¢in, 6zellikle ¢ok sayida seyahat noktasinin bulunma durumlarinda, 6nce

kiimele sonra rotala yaklasimu iyi bir tercih olacaktir.
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5. KISITLAMALAR VE GELECEK CALISMALAR

Bu tezin deneysel ¢alismalarinda herbir kiime i¢in bir ara¢ ve bir ara¢ da sadece bir
kiimedeki noktalar1 gezecek sekilde hesaplamalar yapilmistir. Hesaplama kaynaklari kisith
oldugundan, karsilagtirma amacli, kiimeleme yapilmadanki dagilim ve ¢ok fazla nokta igeren
kiimeler icin arag¢ rotalama yapilamadi. Bazi ¢ok sayida nokta iceren kiimelerin
rotalamalarinin yapilabilmesi ic¢in yakin noktalar birlestirilerek hesaplamalar yapildi. Bu
durumlar dezavantaj olarak degerlendirilebilir.

Bu tezin konusu i¢in gelecek calismalarda, kiimeleme esnasinda olasi rotalama
maliyeti g6z Oniinde bulundurularak kiimelemeyi de rota maliyetine gore belirleme
calismalar1 yapilabilir. Bu durumda kiime i¢i uyumu belirlerken sadece mesafeler degil de
olas1 rota maliyeti de hesaba katilmis olur. Bununla beraber herbir kiime i¢in ¢oklu arag, bir
ara¢ i¢cin birden fazla kiime ve her iki durum i¢in de zaman ve kapasite kisitlamasi
durumlarinda algoritmalarin uygunlugu ve performanslari degerlendirilebilir. Kiimeleri
belirli kisitlar altinda alt kiimelere ayirma durumlari iizerinde de ¢alisilabilir. Bu baglamda

yeni yontemlerin gelistirilmesi ¢aligmalar: da literatiire katki sunacaktir.
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