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ZAMAN PENCERELI ARAC ROTALAMA PROBLEMI’NIN GENETIK
ALGORITMA iLE MODELLENMESI

OZET

Kiresellesmenin rekabeti hizla arttirdigi son yillarda miisteri memnuniyeti bu
rekabetin en belirleyici faktorlerinden biri olmustur. Tedarik zincirinde, iiriiniin ya da
hizmetin miisteriye ulastig1 son asama olan lojistik ve dagitim sirketlerin {izerinde
daha dikkatli durdugu bir alan haline gelmistir. Ne kadar hizli ve ¢ok sayida
miisteriye ulasilirsa, o kadar miisteri memnuniyeti artacaktir. Fakat bunun yanisira
sirketler, kendi maliyetlerini de azaltmaya calismaktadir. S6zkonusu rekabetin
icerisindeki bulyuk lojistik ve dagitim sirketlerinin en iyilemeye c¢alistiklar:
problemler de biiylik ve karmasik olacaktir. Ayn1 anda hem miisterilerine hizli ve
kaliteli hizmet saglamak hem de maliyetleri en aza indirmek bu sirketlerin hedefidir.
Bu ¢alismada, bu sirketlerin problemlerinden biri olan ara¢ rotalama probleminin
0zel bir hali ele alinmistir. Miisterilere belirli bir zaman araliginda hizmet verilebilen
zaman pencereli ara¢ rotalama probleminin ¢dziimiinde hizli ve maliyetleri en aza
indirgeyen bir rotalama ortaya konulmaya g¢aligilir. Belirli bir donem i¢in bu rotalarin
¢ikarilmasi gerektigi ve problem boyutunun bilyiik olmas1 nedeniyle kesin en iyileme
yontemleri yavas ¢oziim vereceklerinden, sozkonusu yontemleri kullanmak verimli
olmayacaktir. Dolayisiyla en iyi ¢éziimii garanti etmeyen fakat en iyi ¢c6ziime makul
yakmlikta ¢oziim elde edilebilen sezgisel yontemler devreye girmektedir. Bu
caliymada meta-sezgisel bir yontem olan genetik algoritma ile s6zkonusu problem
modellenerek, genel bir uygulama verisi tizerinde test edilmistir. Genetik algoritmada
yeni bir birey kodlama yaklasmmi olan ve bu ¢alismada ara¢ rotalama problemi icin
kullanilan rassal sayil1 kodlama, permiitasyon kodlama gibi onarict islemlere gerek
duymadigindan modelin daha etkin ve hizli olmasini saglayacaktir, bu nedenle birey
kodlamada bu yontemden faydalanilmistir. Bu problemi ele alan diger modellerle
karsilastirilabilir bir model ortaya koymak, bu ¢aligmanin amacidir.






MODELING VEHICLE ROUTING PROBLEM WITH TIME WINDOWS
WITH GENETIC ALGORITHM

SUMMARY

In recent years, globalization increases competition between companies rapidly,
customer satisfaction has become one of the most significant factors of the
competition. In supply chain, logistics and distribution, which is the last process that
product or service reaches to customers, has become an area that companies pay
more attention. Faster delivery and more customer reachability cause more customer
satisfaction. But, companies should also consider and decrease their operational
costs. The problems that large logistics and distribution companies in the competition
try to overcome will be also large and complicated. The aim of these companies is to
provide quality and speed service and minimizing the costs as well. In this study, one
of the special forms of vehicle routing problem is taken into consideration. At the
solution of the vehicle routing problem with time windows, which the customers can
be served between a specific time windows only, a routing that minimizes the time
and the costs is tried to be reached. Because of being necessary of getting the routes
between a specific period and the size of problem is large, classical optimization
methods are not enough because of being slow. Therefore, the heuristic methods that
do not guarantee the optimal solution but can obtain a good solution, which is
approximate enough to optimal solution, are used. In this study, the problem was
modeled with genetic algorithm, which is one of the meta-heuristic methods and
tested over a benchmark data. Random key representation is a new approach for
individual coding in genetic algorithm and does not need repairment operations as
permutational coding. Because of being effective and fast this method was used for
coding. The aim of the study is to get a comparative model with other studies.
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1. GIRIS

Kiresellesme ile birlikte gelisen rekabet ortamu, sirketleri siirekli daha iyi olmaya
zorlamaktad1r. Biiyiik sirketlerde karsilagilan problemlerin boyutu da biiyiikk olmakta
ve problemin ¢oziilme siireci daha karmasik bir hal almaktadir. Bu noktada klasik en
iyileme yontemleri yetersiz kalacaktrr, ¢linkii bu yontemlerle sozkonusu problemlerin
cozllmesi cok uzun sire gerektirecektir, halbuki rekabet etmenin gerekliliklerinden

biride hizli olmaktir.

Bitmis iriiniin depolardan miisterilere dagitimi lojistik yOnetiminin 6nemli bir
parcasidir. Giiniimiizde hizla 6nem kazanmakta olan dagtim sektdrinde, lojistik
sirketleri, kuryeler ve biyik c¢aph sirketlerin kendi dagitim departmanlari,
miisterilerine hizli ve kaliteli hizmet vermek durumundadirlar. Daha iyi rotalama ve
cizelgeleme kararlary, kisa zamanda daha ¢ok miisteriye hizmet edebilmeyi
beraberinde getireceginden daha fazla miisteri memnuniyeti saglayacaktir. Fakat
sirketler bir yandan da kendi performanslarmi ve ekonomik ¢ikarlarinit gdzoniinde
bulundurmalar1 gerekmektedir. Literatirde sikg¢a yer alan Ara¢ Rotalama
Probleminin (ARP) ¢ozilmesi ile sozkonusu sirketler gergek hayatta dagitim aglarini

en iyileme yoluna gidecek lerdir.

Kombinatorik bir problem olan ve en iyi ¢6ziimiin zor elde edilebildigi ARP’nin,
sahip oldugu kisitlara gore degiskenlik gosteren ¢ok fazla g¢esidi bulunmaktadir.
Zaman Pencereli ARP bunlardan biridir ve bu problemde miisteriler belirli zaman
araliklarinda hizmet kabul edebilmektedir, ayrica deponun agik kalabilecegi bir son
tarih mevcuttur. Klasik ARP gibi NP-zor olan bu problemin de biiyiik boyutlarinin
¢cozumi kesin yontemlerle ¢ok uzun sirede gergeklesebilmektedir. Uzun sirede en
Iyi cozumi bulmak yerine, ¢ok daha kisa bir siirede en iyi ¢oziime yakin ya da en iyi
¢ozUmu veren sezgisel yontemlerden faydalanmak bu problem i¢in uygun olacaktir.
Boylece klasik en iyileme yontemleri icin gerekli olan sire gerekmeyecek, kabul
edilebilir bir sapma ile en iyi ¢dziime yakin bir ¢dziim elde edilebilecektir. Sezgisel
yontemlerin bir sinifina giren ve meta-sezgisel bir yontem olan Genetik Algoritma
(GA), dogadaki evrim siirecini bilgisayar ortaminda taklit ederek bu tiir problemler

icin en iyi ¢oziimii ya da yakin ¢oziimii elde edebilmektedir. Literatirde GA’nin
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kullanildigr ve ARP gibi diger kombinatorik problemlerin ¢éziimii i¢in gelistirilmis
cok sayida modelin oldugu ¢alisma bulunmaktadir. Bu ¢alismada da, ¢6ziim uzaymin
birden fazla noktasindan arama yapmaya baslayan, hizli ve etkili bir ydontem olan GA

Zaman Pencereli ARP ¢6ziimii i¢in kullanilmistir.

GA’da bir ¢oziimii temsil eden bireyin nasil kodlandigr modelin etkinligi ag¢isindan
Onemlidir. Kombinatorik problemler icin ¢ogunlukla permiitasyon kodlama
kullanilmaktadir, fakat sozkonusu kodlamada genetik operatorlerden biri olan
caprazlama sirasmda sorun c¢ikabilmekte ve bunun giderilebilmesi i¢cin onarict
islemlere gerek duyulmaktadir. Yeni bir kodlama yaklasimi olan rassal sayili
kodlamada bu tiir onaric1 islemlere gerek yoktur. Literatiirden elde edilen kaynaklar
arasinda, herhangi bir ARP ¢0zimu i¢in yapilmis ve bu kodlamanin kullanildig: bir
calismaya rastlanamamustir. Bu calismada klasik ARP’den daha zor bir problem olan
Zaman Pencereli ARP’nin biiyiik boyutlarinin ¢éziimii i¢in, rassal say1 kodlamanin
sozkonusu oldugu GA kullanilarak, hizli ve verimli bir model kurulmaya
calisilmistir. S6zkonusu problem i¢in gelistirilen model ile literatiirde var olan diger

modeller ile rekabet edebilecek bir ¢aligma ortaya koyabilmek ¢alismanin amacidir.

Tezin su an anlatilan girig boliimiinden sonra ikinci boliimiinde ARP hakkinda bilgi
verilecek, ¢esitleri ve en iyi ¢doziim veren kesin ¢oziim yOntemleri kisaca ele
almacaktir. Ugiincii boliimde Sezgisel Yontemler, Klasik Sezgisel Yontemler ve
Meta-sezgisel Yontemler olmak {izere iki alt baslikta ele alinacak ve literatiirde bu
yontemlerin ARP ¢6ziimiinde kullanan ¢aligmalardan bahsedilecektir. GA’nin detayl
bir sekilde ele almacagi dordiincii boliimde, GA ile yapimis calismalar ele
alimacaktir. Ayrica bu calismada kullanilacak olan Rassal Say1 Kodlamali GA ile
ARP arasindaki iliskiden kisaca bahsedilecektir. Daha sonra besinci béliimde modeli
kurulacak problemin tanim yapilacak ve takip eden altincit boliimde ise model
anlatilacaktir. Son boliim olan yedinci bolimde sonuglar tartigilarak, oneriler ve

konuyla ilgili gelecekte yapilabilecek caligmalardan bahsedilecektir.



2. ARAC ROTALAMA PROBLEMI

2.1 Arac¢ Rotalama Problemi’nin Tamm

Ara¢ Rotalama Problemi (ARP), ilk olarak Dantzig ve Ramser tarafindan 1959
yilinda yapilan bir caliyma ile literatiirde yerini almistir [1]. Dantzig ve Ramser
calismalarinda, bir gergek hayat uygulamasi olan servis istasyonlaria benzin dagitim
problemini ele almiglar ve ¢oziim i¢in bir matematiksel programlama modeli ve
algoritmik yaklagim ortaya koymuslardir. Daha sonra 1964 yilinda, Clarke ve
Wright, Dantzig-Ramser yaklagimini gelistiren etkili bir aggdzli sezgisel algoritma
Onermistir. Baslarda kii¢iik bir grup matematik¢inin ilgisini ceken ARP, suan bir cok

disiplindeki arastirmacinin tizerinde ¢alistigi alan haline gelmistir [1, 2, 3].

Ayrica, ARP literatiirde sik¢a yer alan Gezgin Satic1 Problemi (GSP) ile benzerlik
gostermektedir. GSP, ARP’nin en temel ve iizerinde en ¢ok calisilan versiyonudur.
Aralarmdaki fark GSP’de gezgin saticinin (aracm) kapasitesi yoktur dolayisiyla bir
tek satict (arag) tiim miisterilere hizmet verebilmektedir. Dolayisiyla ARP i¢in ortaya

konacak etkili algoritmalar GSP’yi bilyik oranda etkileyecektir [4, 5].

Kombinatorik en iyilemenin en dnemli ve ¢ok calisilan problemlerinden biri olan
ARP’de, belirli bir miisteri kiimesine hizmet edecek olan bir ara¢ filosunun
izleyecegi rotalarin en iyisinin belirlenmesine ¢ahgilir. Klasik ARP problemlerinin
¢Oziimii, her rotanin depodan baslayip depo ile bittigi ve her bir miisteriye bir kez
ugranmasi kisitinin saglandigi rotalar kiimesidir. Bunun yan1 sira problemin tiiriine
gore bazi yan kisitlarin da saglanmas1 gerekebilmektedir. En yaygm olan yan kisitlar;
kapasite kisity, bir rotada olabilecek en fazla talep noktasi kisity, bir rotada aracmn
toplam siire kisity, talep noktalarma hizmetin baslanabilecegi zaman penceresi kisity,
bir talep noktasmin baska bir talep noktasindan dnce ziyaret edilmesinin gerektigi

oncelik kisitdir [6].

Toplam tasima maliyetlerinin en kiiciklenmesi bu problemin amacidir. Maliyeti
yaratan etkenler gidilen mesafe, ara¢ ve diger elemanlarin kullanim siireleri, tagima
maliyetleri vs.. olabilmektedir. Dolayisiyla toplam gidilen mesafe, dagitim siireleri

ya da arag sayis1 azaltilarak amag fonksiyonu azaltilabilmektedir. Yani ARP’de, bir
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depo, mtane ara¢ ve n tane miisteriden bulunmaktadir ve baglangicta depoda yer alan
ara¢lar, toplam maliyet en az olacak sekilde s6zkonusu miisterilerin ayrik miktardaki

(kesikli) taleplerini karsilamak durumundadirlar [2,3].

ARP’de birden fazla ve genelde birbiriyle ¢elisen amacglar dikkate alimabilmektedir.

Enbilinen amagclar sunlardir:

e Araglarin toplam katettigi mesafeye (ya da toplam seyahat siresine) ve
kullanilan araglarin sabit maliyetlerine (ve ilgili siirliciiye) bagl olan toplam

tasima maliyetlerini en kiigliklemek

e Tiim miisterilere hizmet etmek i¢in gerekli olan toplam ara¢ sayisi (ya da

sliriicii sayisini) en kiiciklemek
e Rotalar1 seyahat siiresi ve arag yiikii agisindan dengelemek

e Misterilere parcali dagitim yapimasindan kaynaklanan cezalar1 en

kic Uk lemek

Yukarida sayilan amacglarin g¢esitli kombinasyonlar1 da problemin amag

fonksiyonunu olusturabilmektedir [3].

Ara¢ rotalama probleminde her ara¢ bir rota olarak diisiiniilmekte olup, hangi
miisterinin hangi ara¢ tarafindan hizmet gorecegine karar verilmesini rotalama,
sOzkonusu misterinin atandig1 rotada hangi sirada hizmet gorecegine karar
verilmesini ise cizelgeleme olarak tanimlayan c¢aligmalar da bulunmaktadir.
Dolayisiyla ARP’nin en temel hali olan GSP’de sadece ¢izelgeleme sdzkonusu olup

hem rotalama hem de ¢izelgelemenin oldugu ARP’den daha kolaydir [4].

2.2 Arac¢ Rotalama Problemi Cesitleri

Lojistikte 6nemli bir yer teskil eden dagitim tasarmmi sorunlarindan biri olan ARP,
gergek hayat kosullarmdan kaynaklanabilecek kisitlar nedeniyle
farklilagabilmektedir. Zaman kisitlary, araclarin aktif olabilecegi zaman kisiti, arac
kullanicisindan kaynaklanabilecek zaman kisiti, deponun agik kalabilecegi ya da
miisterilerin hizmet kabul edebilecegi bir zaman araliindan kaynaklanan kisit,
mesafe kisitlary; araclarm kat edebilecegi mesafe kisiti, kullanim kisttlary
kullanilabilecek toplam ara¢ sayisi ya da ara¢ kullanicisi sinirlamasi gibi kisitlar

nedeniyle bu farkhilagsmalar ortaya ¢ikabilmektedir. Klasik ARP taniminda,
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maliyetler, miisteri talepleri ara¢ seyahat siireleri gibi probleme iliskin tiim

parametreler belirlidir.

ARP c¢esitlerinde Oncelikle iki smniflandirma yapabiliriz; problemin ¢dzimunden
once tiim bilgilerin (kapasiteler, talep miktarlari, mesafeler, talep noktasi konumlari,
zaman pencereleri) bilindigi ve ¢dziim siiresince degismedigi, statik ARP ve bunlarm
degisken olabildigi dinamik ARP. Ger¢ek hayatin dinamik kosullarinda, verimlilik
ve hizmet seviyesindeki ihtiyaglarin artmasi, tagimacilik sistemlerinin gelistirilmesi
ve iyilestirilmesi gerekliligi gibi kagmnilmaz gergeklerin oldugu diistiniildiiglinde
statik ARP modelleri ger¢ek uygulamalarin basite indirgenmis halidir [3]. Stokastik
ARP problemlerinde ise yukarida bahsedilen tiim parametreler rassaldir. Giindelik
hayatta karsilasilabilecek olas1 aksamalarin yansitilarak ¢oziime ulasilmanin
hedeflendigi Stokastik ARP modelleri ¢ok daha zordur [7]. Dolayisiyla sikga
caligilan bir konu olan ARP’nin literatirde ¢ok sayida ¢esidi bulunmaktadir. En
temel ARP problemi, araclarin kapasite kisitinin da oldugu Kapasite Kisith ARP ile

literatiirde cogu zaman es tutulmaktadir.

Asagida anlatilacak olan ARP ¢esitleri birbirlerinden problemin sahip oldugu kisitlar
ile farklilik gostermektedir ve tiim parametreler statiktir. Miisterilere yapilacak
dagitim parcalanarak yapilabiliyor olabilir, ya da her misterinin hizmet kabul
edebilecegi belirli bir zaman aralig1 olabilir. Bu gibi farklilik lar s6zkonusu cesitlilige
sebep olmaktadir.

Kapasite Kisith Ara¢ Rotalama Problemi (Kapasite Kisith ARP)

Dagitim ag1 en iyilemenin en 6nemli problemlerden biri olan [8] ve ARP’nin en
yaygm tiirii olan Kapasite Kisithh ARP’de her aracin belirli bir kapasitesi vardir ve
miisterilerin talepleri 0nceden bilinmektedir. En basit kapasiteli ara¢ rotalama
probleminde her aracin kapasitesi esittir ve araclar bir depodan harekete baslarlar ve
en son yine bu depoya geri donerler. Miisterilerin talepleri tek seferde teslim

edilmektedir, par¢alama sozkonusu degildir.

Literatiirde ilizerinde ¢ok fazla calisma olan bu problem tiiriinde, her miigterinin
belirli talep miktar1 vardir ve her miisteri yalnizca bir ara¢ tarafindan ve sadece bir
kez ziyaret edilebilir. Depo ve miisterilerin birbirlerine olan uzakliklar1 simetriktir ve
araclarin seyahat siiresi bu mesafeyle dogru orantili alinabilmektedir. Bu problemde

de siklikla amag, araglarin kat ettigi toplam mesafeyi en ki Uk lemektir [8].
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Miisterilere sadece bir kez ugranmasi gereken Kapasite Kisith ARP’de amag,
talepleri bilinen miisterilerin toplam hizmet maliyetlerini en kuguklemektir. NP-zor
smifina giren ARP i¢in polinom zamanda en iyi ¢dziimii bulabilen etkili bir
algoritma yoktur. Matematiksel yontemlerin kullanilmas1 en iyi ¢oziimU verecektir,
fakat bu kesin yontemler ¢6ziim uzaymin tamamini arayacagmdan hesaplama
karmasikligma sahip olan ARP icin problemin biiylkligii arttikga ¢dziim i¢in

gereken siire de lissel olarak artacaktir [3].

ARP i¢in gelistirilmis ¢cok sayida matematiksel model bulunmaktadr, literatiirde yer

alan Christofides ve dig. 1981 yilinda yaptig1 caligmasmdaki tamsayili modelde M
arag sayisini ve N miisteri sayisini gostermektedir [9]. X;, deZiskeni, i miisterisinden

] misterisine K arac1 ile gidilip gidilmedigini belirtsin.

. - 1, eger k nolu arag i miisterisinden j miisterisine gidiyorsa
ik 0, aksi takdirde

C; =i misterisi ile ] miigterisiarasindaki mesafe (maliyet)
Q = Bir araca yiiklenebilecek toplam iiriin miktar1

g; =1 miisterisinin talep miktar1

y, = Alt turlar1 engellemek i¢in kullanilan rastgele degisken

Model su sekildedir;

Ama¢ fonksiyonu:

N N M
Minz =" (c; > Xy ) (2.1)
i=0 j=0 k=1
Oyle ki:
N M
D Xy =1, j=1..N (2.2)
i=0 k=1
N N
D X =2 X5 =0, k=1,.,M, p=0,..,N (2.3)
i=0 j=0
N N
Z(qizxijk)SQi k:]-!"'!M (24)
i= j=0



N
D Xop =1 k=1,..M (2.5)
j=1

M
Y-y, +NY x N1, i#j=1..N (2:6)
k=1
Xy €{0,1}, Vijk 2.7)
y; isaretiserbest (2.8)

Ama¢ fonksiyonu toplam yol maliyetini (mesafesini) en kugiklemektir. (2.2)
numaral kisita gére her miisteri yalnizca bir kez ziyaret edilecektir. (2.3) numaral
kisit ise eger bir ara¢ bir miisteri ziyaret ediyorsa aynit zamanda o miisteriden hareket
etmek zorunda oldugunu belirtir. Her aracin tasiyabilecegi toplam {iriin miktarmnn bir
sinr1 vardir ve bununla ilgili kapasite kisit1 (2.4) numaral ifade ile belirtilmistir.
(2.5) numaral kisita gore her arag¢ yalnizca bir kez kullanilmalidir, yani bir rotaya
atanmalidir. Problemin ¢dzlimiinde alt turlarm engellenmesi i¢cin (2.6) numaral kisit
eklenmistir. Bu kisit her rotanin depodan gegmesini saglamaktadir. Christofides ve
dig. calismasmnda bu kisitlara ek olarak her aracin toplam maliyet kisiti da
bulunmaktadwr, bu kisit asagida anlatilacak olan mesafe kistinin da oldugu ARP
cesidinde yer almaktadir [9].

2.2.2 Mesafe Kisith Ara¢ Rotalama Problemi (Mesafe Kisith ARP)

Mesafe Kisith ARP’yi Kapasite Kisith ARP’den ayiran kisit, rotalara atanmis her
aracin katedebilecegi belirli bir toplam mesafe olmasidwr. Bu durum gercek bir
dagitim probleminde tagman iiriiniin cinsinden, ara¢ veya siirlicii kisitlarindan dolay1
s0zkonusu olabilir. Eger tagman {iirlinlin uzun siire tasima nedeniyle bozulabilmesi
sOzkonusuysa, ya da ara¢ kullanicisinin siirekli olarak belirli bir siireden daha fazla
yolculuk yapamamasisdzkonusu ise bu kisit eklenmelidir. Dolayisiyla yukarida ifade

edilen modele bir kisit daha eklenecektir:

T: Her bir aracin katedebilecegi toplam mesafe

N N
D ciXy <T (2.9)
i=0 j=0



2.2.3 Once Dagit Sonra Topla Ara¢c Rotalama Problemi (Once Dagit Sonra
Topla ARP)

ARP’nin bu versiyonunda miisteriler, {iriin teslim edilecek ve tam tersi Grun teslim
alinacak miisteriler olmak {izere iki ¢esittir. Bir rotaya her iki miisteri tipinden de
atanabilmektedir, fakat once {riin dagitimi yapilacak olan misterilere ugranacaktur,
daha sonra toplama islemi yapilacaktr [3]. Dagitimin ve toplamanm rastgele
yapilmasi durumunda aracin yikleme yapilan tarafinn yeniden diizenlenmesi

ekonomik ve olurlu degildir.

Teslim edilecek ve toplanilacak miktarlar daha 6nceden bilinmektedir ve tiim araglar
ayni Ozelliklere sahiptir, yani aym miktarda tasima kapasitesine sahiptir. Burada
dikkat edilmesi gereken diger bir nokta da araclarm hem dagitim yapacagi miktar,
yani depodan hareket etmeden Once araca yiiklenecek iiriin miktar1 hem de teslim

almacak tirtinlerin toplam miktar1 sdzkonusu arag¢ kapasitesini gecemez [10].

2.2.4 Es Zamanh Topla-Dagit Ara¢c Rotalama Problemi (Es Zamanh Topla-
Dagit ARP)

Es Zamanlh Topla-Dagit ARP’de ise, isminde de belirtildigi gibi, es zamanh olarak
bir miisteriye hem {irlin teslimati1 yapilabilir ya da miisteriden iiriin teslim alinabilir.
Bu problem tiiriinde miisteriler iki ayr1 gruba ayrilmazlar. Yani 6nce dagitim
yapilacak ve sonra toplama yapilacak gibi bir kisit yoktur. Aracglar rotalari boyunca
dagitim ve toplamayi bir arada yapabildiklerinden dolayr ara¢ kapasitesinin her an
korunmasi gibi zor bir durumla s6zkonusudur. Her miisteriye teslimat yapilacak tiriin
miktary, ya da toplama yapilacak miktar Onceden bilinmektedir. Bianchessi ve
Righin’in yaptiklar1 ¢aligmalarindaki tanima gore, Es Zamanlh Topla-Dagt ARP,
yapilacak islemler arasinda bir dncelik iliskisi olmadan ayni anda iiriin dagitiminin
ve atik toplamanm uygun sekilde birlestirilmesidir [11]. ARP’nin bu tiirii, hem iiriin
dagitimmim yapildigr ve kullanilmig iiriinlerin geri doniiglim tesislerinde tekrar

islenmesi i¢cin geri toplanmasi ile ilgilenen ters lojistik uygulamalar1 i¢in uygundur.

2.2.5 Boliinmiis Dagitimh Ara¢c Rotalama Proble mi (Boliinmiis Dagitimli ARP)

Bu problem tipinde bir miisterinin talepleri birden fazla ara¢ tarafindan temin
edilebilmektedir, yani bir miisteriye farkli araclar tarafindan birden fazla

ugranabilmektedir. Bu dagitim seklini, ortalama miisteri talebi ¢ok biiyiik oldugunda



kullanmak anlamhdir. Boliinmiis Dagitimli ARP araglarin gittigi toplam mesafeyi en
kiiciiklerken, klasik ARP probleminden sadece sagladigi su kisit ile
farkhilagmaktadr: Bir miisterinin talebi bir veya daha fazla ara¢ tarafindan temin
edilir. Bir diger farklilig1 da yukarda belirtildigi gibi ortalama miisteri talebi klasik
ARP’dekinden ¢ok fazladir [12].

2.2.6 Cok Depolu Arac Rotalama Proble mi (Cok Depolu ARP)

Daha 6nce bahsedilen ARP problemlerinde tek deponun oldugu kabul edilmistir, bu
problem tiiriinde ise isminden de anlasildig: lizere araglarin harekete baslayabilecegi
birden fazla depo bulunmaktadir. Depolarn ve miisterilerin konumlar1 dnceden
bilinmektedir ve her depo tiim miisterilerin toplam taleplerini karsilayabilecek
kapasiteye sahiptir. Bu problemde her ara¢ hareket ettigi depoya geri donmek
durumundadir. Birden fazla deposu olan bir dagitim sirketinin ara¢ rotalamasi
yapilmakta ise ¢ok depolu olma durumunu yapilan modele ilave etmek gerekecektir.
Bu ARP tirii de NP-zor bir problemdir ve en iyi ¢6ziimiin elde edilebilecegi verimli

bir yontem bulunmamaktadir [4].

2.2.7 Periyodik Arac Rotalama Proble mi (Pe riyodik ARP)

Periyodik ARP’de belirli bir donemin plani en basta yapilmaktadir ve miisteriler bu
slregte birden fazla hizmet gormektedir. Miisterilere yapilacak servis sayisi
miisterilerin talep miktarlarina, stok alanlarina gore degismektedir. Eger bir
miisterinin talep miktari ¢ok fazla ise az miktarda talebi olan miisteriye gore ya da
stoklama alani kiigiik ise biiyiik olan miisteriye gore daha fazla ziyaret edilecektir. Bu
problem smif1 bakkaliye, alkolsiiz i¢ki endiistrisi, atik toplama gibi alanlarda ortaya
¢ikmaktadr [13].

2.2.8 Zaman Pencereli Ara¢ Rotalama Problemi (Zaman Pencereli ARP)

Zaman Pencereli ARP bu tez ¢alismasinda ele alman ARP ¢esididir. Bu problemde
Kapasite Kisitlh ARP’de oldugu gibi belirli sayida ve ayni kapasiteye ve dzelliklere
sahip 6zdes araclar vardir, talep miktarlar1 ve konumlar1 bilinen miisteriler ve yine
konumu bilinen bir tane depo bulunmaktadir. Bu problem tiiriinii digerlerinden
ayrran ve problemi daha da giiclestiren kisit, her miisteriye servise baslanabilecek
belirli bir (a;, bij) zaman araliginin olmasidir. Bu zaman aralig1 icerisinde s6zkonusu

miisteriye hizmete baglamak gerekmektedir. Her misteri icin dagitim ya da Urdn



toplamak icin belirli bir s; servis siiresi vardr ve arag miisteriye ugradiktan sonra bu
Si hizmet siiresi kadar kalacaktr, daha sonra bir sonraki miisteriye ya da depoya
hareket edecektir. Gergek hayatta miisteriler tiriin teslimatini belirli zaman araliginda
kabul edebilirler, bu durumlarda bu problem tirii i¢in gelistirilen yontemleri

kullanmak uygundur.

Zaman Pencereli ARP iki alt siifa ayrilmaktadir:
Stk1 Zaman Pencereli ARP (Hard Time Windows VRP)

Eger bir ara¢ miisterinin sdzkonusu zaman araliginin baslangicindan dnce gitmisse
beklemek durumundadir, eger son tarithinden sonra gitmisse de hizmet

verememektedir,
Esnek Zaman Pencereli ARP (Soft Time Windows VRP)

Esnek Zaman Pencereli ARP’de ise miisterilere ilgili zaman pencerelerinin disinda
hizmet wverilebilmektedir, fakat bu durumda bir ceza maliyeti sdzkonusudur.

Deponun zaman penceresi saglanmak zorundadir [14].

Butez ¢aligmasinda sik1 zaman penceresikisit1 s6 zkonusudur.

2.3 Ara¢ Rotalama Problemleri I¢in Coziim Yontemleri

NP_zor bir problem olan ARP c¢ozimii igin literatirde ¢ok sayida yOntem
bulunmaktadr. Bu yontemler en iyi ¢0ziimii veren kesin yontemler ve sezgisel
yontemler olarak ikiye ayrimaktadir. ARP icin kullanilan kesin yontemler 3
kategoriye ayrilabilmektedir: Tamsayii Dogrusal Programlama, Dinamik
Programlama, Dogrudan Aga¢ Arama Yontemleri. Oldukg¢a genis bir kategori olan
ve 3 temel yaklasimin detaylandrilmis hali olan Tamsayili Dogrusal Programlama
yontemleri birbiriyle 6rtiismekte ve iliskilidir. S6zkonusu 3 temel yaklasim sunlardir:
Kime Ortiilleme Yaklasimi, Ara¢ Akisina Dayanan Formiilasyonlar, Uriin Akisina
Dayanan Formiilasyonlar. Bu ydntemlerden O6zellikle Ara¢ Akigma Dayanan
Formiilasyon siklikla kullanilmaktadir [5, 15].

2.3.1 Kiime Ortiileme Yaklasim (Set-Covering Approach)

Tamsayili Programlama’nimn bir sinifi olan Kiime Ortiileme Problemleri’nde (KOP)
verilen bir kiimenin (kiime 1 olsun) her bir elemany, baska bir kiimenin (kiime 2

olsun) uygun bir elemani tarafindan kapsanmas1 gerekmektedir. Bu problemde amag
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kiime 2’de en az sayida eleman olacak sekilde kiime 1’deki tiim elemanlarin

kapsanmasidr.
Model formiilasyonu su sekildedir;

x; iKili (binary) karar degiskeni j arag kiimesinin (vehicle cluster) kullanilip

kullanilmayacagmi gostersin. Eger bu degisken 1 ise j arag kiimesi kullaniliyor, 0 ise

kullamlmiyordur. a; karar degiskeni ise i talep noktasinm j arag kiimesine atanip

atanmadigin1 gosteren ikili katsayilar olsun. Bu durumda [5],

Amag fonksiyonu:

J

Minz =) ¢;x (2.10)
j=1

Oyle ki:

J

23X 21 (2.11)

j=1

X; =0weyal i=12,..n =12 ..,J (2.12)

Modeldeki kisit, bir talep noktasmmm uygun olan ara¢ kiimelerinden sadece bir
tanesine atanmasini saglamaktadw. C; katsayssi ise j klmesine atanan talep
noktalarinin ara¢ tarafindan en az maliyetle ugranabilecegi siralamanin maliyetini
gostermektedir. Bu katsaymnin hesaplanmasi GSP ¢6ziimii ile aynidir. Bu model
baska bir yan kisita sahip olan ARP i¢in uygulanacaksa ilgili kisitlar eklenecektir.
Ormegin her aracim bir sabit K kapasitesi varsa (Kapasite Kisith ARP), ve d; i talep

noktasinin talep miktarmi belirtmek {izere su kisit eklenecektir.
D a,;d; <K (2.13)
i=1

KOP’nin ézel bir hali olan Kiime Bdliimleme Problemleri’nde ise kiime 1’in her bir
elemani, kiime 2’nin uygun olan ve sadece bir elemani ile eslesmelidir. Havayolu
miirettebat ¢izelgeleme, ucus ¢izelgeleme, arag rotalama gibi ¢ok sayida gergek hayat
uygulamalar1 bu problem ile formiile edilebilir [16]. Bu yaklasimm ARP’de
kullaniminda 6nce ara¢ kiimelemeleri ger¢eklestirilmektedir, bu ara¢ kiimelerinde
bazi talep noktalar1 s6zkonusu araca atanmistir. Yani ilk asamada bazi talep

noktalarinin ilgili araca atandigi kiimeler s6zkonusudur. Bu kiimelerin sayis1 en az
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olacak sekilde ve tiim talep noktalarini kapsayacak (her talep noktasi bir araca
atanacak) sekilde kiimeler segilmektedir. Maliyetlerin en azlanmaya calisildigi
modelde bir aracin dagitim maliyeti o araca atanmis noktalarm en az maliyetle
gezilebilecegi siralamanm maliyetidir. Yani bu asama ¢izelgeleme asamasidir ve
GSP ile birebir aynidir. Bu formiilasyonda talep noktalarmin tiim ara¢ kiimelerine
atandigr tiim olas1 durumlar1 saymak (enumeration) gerekmektedir [17] wve
dolaysiyla biiyiikk boyutlu problemlerde ¢ok da etkin olmayacaktir. Sayma iglemi su
sekilde aciklanabilir; Tamsayili Programlamada degiskenler tamsayidir ve her biri
sonlu sayida ayrik degerler alabilir. Degiskenlerin alabilecegi tiim olasi durumlari ele
alarak problemin amag fonksiyonu hesapladiktan sonra en iyi ve olurlu olanin1 segme

islemine sayma ad1 verilir [18].

2.3.2 Arac¢ Akisina Dayanan Formiilasyonlar (Vehicle Flow Based Formulation)

Ara¢ akigmin formiile edildigi ve temel ARP problemleri i¢in sik kullanilan bu
modellerde de ikili karar degiskeni kullanilir ve bu degisken bir k aracinin i
miisterisinden j miisterisine gidip gitmeyecegini belirtir [3, 5].

X; 1 talep noktasindan | talep noktasma olan yolun {izerinden gegilip
gegilmeyecegini ifade eden ikili karar degiskeni ve ¢; bu yolun maliyetini (mesafe,
zaman, para) belirten katsayilardir. V talep noktalarmmn kiimesidir ve 0 numarah

nokta depoyu gostermektedir.
Oyle ise model su sekildedir [3];

Amag fonksiyonu:

Minz= > > c;x; (2.14)
ieV jev
Oyle ki:
Zleij =1 vj eV \{0} (2.15)
D> x; =1 Vi eV \{0} (2.16)
jev
> %o =K (2.17)

ieV
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D % =K (2.18)

jev

22% 218 VSV \{0},S =D (2.19)
x; {0} Vi jeV (2.20)

Ama¢ fonksiyonu toplam maliyeti en kiguiklemektedir. (2.15) ve (2.16) numarah
kisit srasiyla bir talep noktasma sadece bir aracin gitmesini ve ayni noktadan bir
aracin hareket etmesini saglamaktadir. Bu kist depo haricindeki noktalar igin
gecerlidir, ¢linkii depodan toplam kullanilan ara¢ sayisi kadar ¢ikis yasanacaktr ve
ayni sayida ara¢ depoya geri donecektir ve bunu ifade eden kisitlar ise (2.17) ve
(2.18) numaral kisitlardw. 1(S), S alt kiimesindeki talep noktalarina servis
yapabilecek en az ara¢ sayismi gostermek iizere, (2.19) numarali kisit ¢oziimiin

baglantili olmasmi ve kapasite kisitini saglamaktadir.

Daha Once ifade edilen ve bolim 2.2.1°de verilmis olan matematiksel model de ara¢

akisma dayanmaktadr.

2.3.2 Uriin Akisina Dayanan Formiilasyonlar (Commodity Flow Based

Formulation)

Bu modellerde ise iki tiir karar degiskeni mevcuttur; i talep noktasindan j talep
noktasmna herhangi bir ara¢ ile gidilip gidilmeyecegini ifade eden ikili karar
degiskeni ve {irlin akigmi temsil eden ve k noktasinin talep miktarmin ne kadarmin i

talep noktasiile j talep noktasiarasinda tagmacagmni belirten karar degiskeni.

ARP icin yapilan ilk ¢aligmalar arasinda olan ve 1963 yilinda Balinski ve Quandt’in
dagitim problemi i¢in  gelistirdikleri tamsayili programlamada yazarlar
Genellestirilmis Ortiileme Problemi’nin ¢dziimii i¢in etkili bir algoritma ortaya
koymuslardr. Once hangi araca hangi talep noktalarmm atanacagmin belirlendigi
kiimeleme asamasini gergeklestiren ve daha sonra araglara atanmig talep noktalarini
cizelgeleyen Kiime Ortiilleme Yaklasimi’nda, talep noktalarnm ara¢ kiimelerine
atanabilecegi olas1 tiim durumlarin incelenmesinden kaynaklanan zorlugun, birbirine
baskin olabilen rotalarm kaldirmasi ile elde edilecek alt kiimeyi ¢ozerek

giderilebilecegini ifade etmislerdir. Elde ettikleri alt problemi Kesme Diizlemi
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Algoritmast’ni kullanarak ¢ézmiisler ve ydntemlerini 15 dagitim noktasi olan bir

problem i¢in uygulamiglardir [15, 17].

Christofides ve dig. (1981) yaptiklar1 caligsmalarinda ARP’yi ¢6zebilmek i¢in bir dizi
dal sinir algoritmasi ortaya koymuslardir. Bu algoritmalar En Kisa Kapsayan Agac
(Shortest Spanning Tree) ve En Az g-Rota (Minimum g-Routes) yontemlerinden elde
edilen smnrlar1 temel almaktadir. Langrange ceza prosediirleri bu smirlari
hesaplamak i¢in kullanilmistr. Elde ettikleri yontemleri misteri sayis1 10 ile 25
arasinda degisen 10 farkli veri seti iizerinde uygulamuslardir. En Az Q-Rota
yaklasimini kullandiklar1 yontem daha iyi sonug¢ vermistir ve 25 miisteriye kadar olan

problemlerde en iyi sonucu elde edebilmislerdir [9].

Magnanti’nin (1981), Laporte ve Nobert’in (1987) ve Laporte’nin (1991) yaptiklar1
caliymalarda o giine kadar literatiirde ARP i¢in ortaya konmus yontemlerin iizerinden
gegmistir. Dal ve sinir algoritmasi, dinamik programlama, kiime ayrigtirma ve siitun
olusturma, ara¢ akisi gibi yontemlerin formiilasyonlarmin kullanilarak olusturuldugu
yontemler detayl bir sekilde anlatilmistir [5, 6, 15]. Ralphs ve dig. 2003 yilinda
Kapasite Kisithh ARP i¢in bir dal ve kesme algoritmas1 gelistirmiglerdir [19].

ARP’nin yapisindan kaynakli olarak literatirde var olan kesin yontemler (exact-
optimal algorithm) sadece kicik boyutlu problemleri etkili bir sekilde
cozebilmektedirler, dolayisiyla cok fazla miisterinin ve kisitin oldugu gergek hayat
problemlerinde verimli bir sekilde kullanilamazlar. Sezgisel yaklagimlar ARP i¢in
kabul edilebilir siirelerde ve en iyi ¢oziime ¢ok yakin sonuglar veren givenilir
yontemlerdir. 1970’lerden bu yana, ARP i¢in 1965 yilinda sunulan tinlii Clarke ve
Wright algoritmasmdan son zamanlarda kullanilan Tavlama Benzetimi, Tabu Arama,
Degisken Komsu Arama ve benzeri yaklagimlara kadar uzanan ¢ok sayida klasik
sezgisel yontemler Onerilmistir [20]. S6zkonusu sezgisel yontemler 1960 ile 1990
yillar1 arasinda gelisen klasik sezgisel yontemler ve daha yeni olan meta-sezgisel

yontemler olmak tizere ki sinifa ayrilmaktadir [3].
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3. SEZGISEL YONTEMLER

3.1 Sezgisel Yonte mlere Giris

Gundelik hayatta da karsilasabilecegimiz ¢ok karmasik problemleri ¢6zmek yorucu
ve uzun slirecektir. Eger en iyi olani elde etmeye ¢alisirsak, belirli bir siire sonra
problemin i¢inden ¢ikamayacak ve o zamana kadar ki zamanimizi bosa harcamig
olacagiz. Genelde, karmasik problemlere hizli ¢oziim bulmak, en iyi ¢dziim
bulmaktan daha kritiktir. Sirekli rekabet halinde olan sirketler, karsilastiklari
karmasik problemler i¢in en iyiye yakin ¢dziimleri hizli bir sekilde elde etmek
zorundadrrlar, aksi takdirde hizin ¢ok 6nemli oldugu rekabet sartlarma direnemezler.
Gergek hayatta karsilagilan karmasik problemler, sayilabilir ve sonlu sayida ¢dziime
sahip olan kombinatorik problemlerle formile edilebilirler. Kombinatorik
problemlerin bir 6rnedi i¢cin gelistirilecek naif bir yaklagimda tiim olurlu ¢dziimler
listelenecek ve amag fonksiyon degerlerine gore en iyisi segilecektir. Bu kesin
yontem yerel en iyi noktalara takilmayacaklardir, fakat genel en iyiyi bulmak i¢in
cok fazla uzun zaman gerekmektedir. Diger bir eksik noktasi ise en iyi ¢éziimiin
iskalanabilecegidir, dolayisiyla kesin yOntemler kiiciik boyutta problemler igin
etkilidir [21]. Uzerinde ¢ok fazla cahsilan, kolay ifade edilebilen fakat zor
¢oziilebilen GSP problemini diistinecek olursak, eger problem boyutu biiyikse kesin
yontemlerle bu problemin ¢6ziimii cok zor olacaktir [22]. Yillardir, kombinatorik en
iyileme teorisinde yaklasik ¢Oziim veren algoritmalar yani klasik algoritmalar

konusunda ¢ok fazla calisma mevcuttur [23].

Sezgisel yaklagimlar iki gruba ayrilabilmektedirler; klasik sezgisel (6zel amacl)
yaklagmmlar ve meta-sezgisel (genel amagl) yaklasimlar. Klasik sezgisel yaklagimlar
belirli bir problem i¢in olurlu ¢6ziimii hizlica bulabilmektedir, fakat bulunan bu
¢ozlim en 1yi ¢oziimden ¢ok farkl olabilir. Meta-sezgisel yaklagimlar en iyi ¢6ziime
yakm ¢Oziimler, hatta en iyi ¢ozlimleri bulabilmektedir. Dolayisiyla, Tavlama
Benzetimi, Tabu Arama, Genetik Algoritma gibi meta-sezgisel yaklasimlar en iyi

¢Ozlimii bulmak i¢in kullanilmaktadir [8].
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3.2 Klasik Sezgisel Yontemler

Bir Onceki boliimde anlatilan ve ARP’nin ¢Oziimii i¢in gelistirilen tamsayil
programlama modellerikicik boyutlu problemler i¢in en iyi ¢dzimu vermektedirler.
Gergek hayata uygulanmak istendiklerinde problem boyutu biiyiiyeceginden bu
algoritmalarmn en iyi ¢oziimii bulma siireleri de biiyiikk oranda artacaktr. En iyi
¢Oziim olmasa da en iyi ¢oziime ¢ok yakimn ¢oziimleri hizli bir sekilde elde etmek
gunlik hayatta daha etken bir yoldur. Bu nedenlerle ARP icin de sezgisel yontemler
gelistirilmistir ve 3 bashik altinda incelenebilmektedirler: Yapisal (Constructive)
Sezgisel Yontemler, Iki-Asamali Sezgisel Yontemler ve Gelistirici Sezgisel

Yontemler [3].

3.2.1 Yapisal Sezgisel Yontemler

ARP i¢in gelistirilmis Yapisal Sezgisel Yontemler genel olarak su sekilde calisir:
Once maliyetin en azlanmasi kriterine gdre miisteriler secilir ve daha sonra kapasite
ve zaman kisitlar1 dikkate alinarak rotalama gerceklestirilir [2]. Literatiirde sikca
bahsedilen ve Kapasite Kisithh ARP i¢in ortaya konulmus Clarke ve Wright Tasarruf
Algoritmasi (1964) Yapisal Sezgisel Yontemler’den en ¢ok bilinenidir ve ARP igin
gelistirilmis ilk sezgisel yontemlerdendir. Bu algoritmada baslangi¢ kosulu olarak bir
aracm bir miisteriye hizmet ettigi durum alinir. Eger N tane talep noktas1 (miisteri)
varsa baslangicta depodan her bir talep noktasma giden ve tekrar depoya dénen N
tane rota mevcuttur. Daha sonra sdzkonusu rotalarin birlestirilmesi ile tasarruf
maliyetleri hesaplanr ve en yiiksek tasarrufu saglayacak sekilde rotalar daha fazla
iyilestirme yapilamaymcaya kadar ve araglarin kapasite kisit1 saglanincaya kadar
birlestirilir [2]. Diyelim ki herhangi bir asamadaki herhangi iki rota (0, ..., i,0) ve
0,j,...,0) olsun (0 depoyu, i ve j talep noktalarmi gostermektedir ve I # j ). Sj
depodan onceki son talep noktasi i olan rota ile depodan hemen sonraki ilk talep
noktasi j olan iki rotanin birlesmesinden elde edilecek tasarruf maliyetini, c;; 1 talep
noktasindan j talep noktasma gitmenin maliyetini belirtsin. Oyle ise bu iki rota
birlestirildiginde (0,...,i,j,...,0) rotas1 elde edilecektir ve birlestirmeden elde edilecek
tasarruf maliyeti su sekilde hesaplanir: sj; = Cig + Coi - Cjj [3]. Bualgoritmaninrotalarm
ardigik ve paralel yapilandirildigi ki versiyonu bulunmaktadr, paralel olan daha iyi
sonu¢ vermektedir [2]. Diger bir yapisal sezgisel yontem En Yakmn Komsu

Sezgiseli’dir. Bu yontemde de bir rotaya eklenmis en son misterinin ardina bu
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miisteriye en yakin olan bagka bir miisteriyi eklemektir. Bir rotaya atanacak ilk
miisteri rassal olarak ya da keyfi segilebilir. Ekleme islemi ara¢ kapasitesi saglanana
kadar yapilmaktadir [2]. Bu yontem disinda Esleme Temelli Tasarruf Algoritmalari
(Matching-Based Savings Algorithms), Sirali Ekleme Sezgisel Y éntemleri (Sequential

Insertion Heuristic Methods) mevcuttur [3].

3.2.2 iki-Asamah Sezgisel Yonte mler

Bu sezgisel yaklasimlarda dnce kiimeleme sonra rotalama ya da once rotalama sonra
kiimeleme gibi iki asamali yontemler mevcuttur. Siiplirme Algoritmasi (SA) 6nce
kiimelemenin yapildig1 ve iKi-asamali yontemlerin en ¢ok bilinenidir. i1k asamada
Kapasiteli ARP problemini, miisterileri kiimelere ayirarak m-GSP problemine
cevirir. Kiimele islemi iki kriter altinda gerceklestirilir: miisteriler ve deponun
pozisyonlari, depo orijin noktasinda olacak sekilde, polar koordinatlara tasmir. ilk
kriter miisterilerin birbirlerine olan agisidir ve en az aciya gore kiimeleme
gerceklestirilir. Tkinci kriter ise kiimelenen miisterilerin taleplerinin ara¢ kapasitesini
ge¢memesidir. Ikinci asamada ise her kiime GSP problemi gibi ¢ozulir [2]. Bu
yontemlerin yani swra Genellestirilmis Atama Temelli Algoritma (Generalized-
Assignment-Based Algorithm) ve Konum Temelli Sezgisel (Location Based

Heuristic) sayilabilir [3].

3.2.3 Gelistirici Sezgisel Yontemler

ARP i¢in ortaya konulmus gelistirici sezgisel yontemler bir veya birden fazla rota
tizerinde islem yapmaktadirlar. Bir rota iizerinde iyilestirme sozkonusu ise GSP’de
kullanilan gelistirici yontemler kullamilabilir. Bu yontemlere Tek-Rota lyilestirme ve

Cok-Rota Iyilestirme sezgiselleri 6rnek olarak gosterilebilir [3].

3.3 Meta-Sezgisel Yontemler

1980 yilin baslarinda ortaya ¢ikan ve bugiline kadar teorisinde ve uygulama
alanlarinda etkileyici gelismeler olan meta-sezgiseller yontemler, ¢6zimi zor olan
kombinatorik en iyileme problemlerinde yaygin olarak ve basarili bir sekilde
kullanilmaktadir [23, 24]. Yinelemeli ileri ¢c6zim siregleri olan bu yontemler iyi
kalitede ¢ozlimler iiretir ve alt kademedeki sezgisel yontemlerin etkili bir sekilde

birlesimden olusur. Her iterasyonda bir ¢6ziimden ya da c¢oziimler toplulugundan
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yola ¢ikarak yeni ¢Oziimler iiretirler. Meta-sezgisel yaklasimlar performanslarmi
arttirmak i¢in klasik sezgiseller, yapay zeka, biyoloji, matematik, dogal ve fizik
bilimlerinden tiireyen kavramlari kullanarak sadece yerel arama yapan ya da yapisal
yontemler olan alt kademedeki sezgisel yontemlere iistiinlikk saglamaktadwrlar [23,
24]. Bilgisayar teknolojisindeki giiclii gelismelere ve bilgisayar bilimi ile ydnetim
bilimi arasindaki biyik etkilesime ragmen isletme, miihendislik, ekonomi
alanlarindaki 6nemli uygulamarda kesin ¢ozlimler iliretmek hala zordur. Meta-
sezgisel yontemler, s6zkonusu uygulamalarda karar vericilere makul sirelerde
yiksek kaliteli ¢oziim iiretebilmeleri i¢in saglam araglardwr [24]. Bunun yanisira
meta-sezgisel yontemlerin teorisinde bazi varsayimlar bulunmaktadir ve ¢ogu
uygulamada bu varsaymmlar saglanamaz. Dolayisiyla en iyi ¢ozlime ulagsmak yerine
yaklasik ¢oziimler elde edilir. Fakat yine de, meta-sezgisel yontemlerin bu kusuruna
ragmen ¢ogu en iyileme probleminde, bu problemlerin alt sezgisellerine gore en iyi

ya da yaklasik ¢6ziim bulmada daha etkilidir [23].

Daha once de ifade edildigi gibi kombinatorik en iyileme problemlerinden birisi olan
ARP’nin ¢6ziimii i¢in son yillarda ¢ok sayida meta-sezgisel yontem Onerilmistir. Bu
yontemler, cogunlukla bazi standart rota yapilarmi ve iyilestirici sezgisel yontemleri
icinde barmdirarak iyi ¢dziimlere ulasmak i¢in ¢6ziim uzaymi arastiran genel ¢6ziim
stiregleridir. Bu yontemler, klasik yontemlerden farkli olarak, arama sirecinde
bozunuma (deteriorating) hatta bazen olursuz ara ¢ozimlere de izin vermektedir.
Klasik sezgisellerden daha iyi yerel sonuclar elde etmektedirler, fakat bu yontemlerin
iyl ¢oziim bulmasi i¢in de bazen uzun siire gerekmektedir [3]. Yaygin olarak

kullanilan ve en ¢ok bilinen meta-sezgisel yontemler; Tavlama Benzetimi (TB), Tabu
Arama (TA) ve Genetik Algoritmalar’dir (GA).

3.3.1 Tavlama Benzetimi (TB)

Tavlama Benzetimi’nin kesikli en iyileme i¢in bir yontem olarak kullanilimi 1980’1i
yillarm baglarma dayanmaktadwr. Yaygin olarak ve basit bir sekilde uygulanabilir
olmasi nedeniyle, literatirde TB’nin kullanildig1 ¢ok fazla ¢aligmaya rastlanir.
TB’nin temelini olusturan fikrin ortaya atildig1 ilk calisma Metropolis ve dig. 1953
yilinda sicak banyo i¢indeki malzemenin sogutulmasi olan tavlama islemini simiile

eden algoritmasi ile atilmistir. Eger kat1 cisim erime noktasmna kadar isitilirsa ve
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tekrar kat1 haline sogutulursa, sogutulmus cismin yapisal dzellikleri soguma hizina

bagh olacaktir [25].

Yogun madde fiziginde tavlama, sicak banyoda tiim molekiilleri rassal bir sekilde
olana kadar isitilmis ve akigkan hale getirilmis kati (kristal) cisme uygulanan bir
islemdir. Kristal yapidaki cisim erimis hale geldikten sonra sicaklik kristalin yapisi
donmus hale gelene kadar azaltilir. Eger sogutma islemi sirasinda dis sicaklik ¢ok
hizli bir sekilde sifira disiiriilirse ve kristalin 1511 dengeye ulasmasi engellenirse,
kristalin yapisinda diizensizlikler ve kusurlar ortaya ¢ikacaktir. Bunun yasanmamasi
icin dis sicaklik derece derece ve yavas bir sekilde azaltilmahdir. Her derecede
kristal 1s11 dengeye gelene kadar bekletilir. Bunun sebebi cismin donma noktasma
gelirken enerjinin de diigmesini saglamaktr ve kristalin yapisinda orataya g¢ikacak

bozuklugu engellemektir [23].

Tavlama isleminin simiilasyonu, malzemenin parg¢aciklar sistemi olarak
distiniilmesiyle gerceklestirilebilir. Aslinda, Metropolis’in algoritmas1 malzemenin
donma haline gelene kadarki sogutma islemi sirasinda sistemin enerjisinin degisimini
simile etmektedir. 30 yil sonra istatistiksel mekanik ile kombinatorik en iyileme
arasindaki iligkiyi vurgulayan Kirkpatrick ve dig., bu yaklasimin en iyi ¢dziime
ulagsmak i¢cin olurlu ¢éziimlerin aranmasinda kullanilabilecegini sdylemislerdir [25,
26]. TB her iterasyonunda kiigiik olasiliklarla kotii ¢dziimleri de kabul eden yapisi ile
en iyi ¢oziime takilmayi engelleyen, yerel arama temelli bir sezgisel yontemdir [27].
Fakat yerel arama yonteminde mevcut ¢oziim stirekli iyilestirilmektedir, dolayisiyla

genel en iyi yerine yerel en iyi ¢ozlime takilmak daha olasidir [23].

Fizikteki tavlama ile iliskisi su sekilde disiiniilebilir; sogutma swrasmda sistemin
enerji seviyesi yavasca disiiriilmeye calisilir ve donma noktasia ulasildiginda en
disik seviyeye ulasilir. En iyileme probleminin ¢dzliimiinde azaltilmaya calisilan
amag fonksiyonu, tavlamadaki sistemin enerjisi olarak diistiniilebilir. Donma noktas1

da ulagilmaya caligilan yaklasik ¢6ziimdiir.

Algoritmada akis su sekildedir: Bir olurlu ¢éziimle ve bir T sicaklik degeriyle
baslanir. Bir sonraki adimda bu olurlu ¢6ziimiin bir komsu ¢dzliimii degerlendirilir.
Eger yeni ¢6ziim daha iyi bir amag¢ fonksiyon degerine sahip ise algoritma bu
¢cozimle devam eder. Fakat daha koti bir sonuc elde ediliyorsa bu ¢6zimin kabul

edilip edilmeyecegi basta belirlenen sicakliga ve (0,1) araliginda tiretilen bir R rassal
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sayisinimn, ama¢ fonksiyon farkmm ve mevcut sicakligin oldugu bir denkleme
baghdir. Eger t. adim ile (t+1). adimdaki amag fonksiyon degerleri arasindaki fark A
ise, A <0 ise yani yeni ¢cozum daha iyi sonug veriyorsa kabul edilir. Aksi halde yani
yeni ¢6zim daha kotiyse, R <exp " esitsizligi saglaniyorsa bu kétii ¢dziim ile
devam edilir, aksi halde algoritma mevcut ¢oziimle devam eder. Bunun anlam,
mevecut ¢oziimden ¢ok kotli ¢oziimlerin kabul edilme olasiligi, daha az kotii olana
gore az olacaktir [28]. Sozkonusu T sicakligi basta biiylik alinir, boylece kotii
coziimlerin kabul edilme olasilig1 fazladwr, fakat ilerledikce bu sicaklik degeri de
(0,1) araliginda bir sogutma oranmna bagl olarak azalir, boylece kotii ¢éziimler daha

az olasilikla kabul edilir [23].

3.3.2 Tabu Arama (TA)

Bir bagka meta-sezgisel yaklasim olan TA, 1986 yilinda Glover tarafindan literatiire
kazandirilmis olup, en iyileme problemlerinin ¢éziimiinde kullanilan yinelemeli bir
arama yontemidir [23] ve bir cok kombinatorik problem ¢éziimiinde de kullanilmistir

[29].

TB gibi komsu arama temelli ve yerel en iyi ¢oziimden kagan bir yontem olan TA,
insan bellegi siirecini modellemeye calisir [22]. Daha dnce elde edilen ¢éziimlerin
basit fakat etkili bir sekilde kaydedildigi veri yapisina sahip olan yontem, zeki
problem ¢dzme ilkelerine dayanir [22, 23].

TA, Yerel Arama Yontemi gibi komsu ¢oziimlerde arama yapar, fakat bir yerel
¢cozlime takildiginda iyilestirici olmayan harekete izin verir ve daha 6nce elde edilen
ve hafizaya kaydedilmis (tabu listesi) ¢Oziimlere tekrar donmeyi engelleyerek
cevrimin Oniine geger [29]. Gegmis aramalardan olusturulan tabu listesindeki
cozlimler belirli bir adim kadar yasaklanmistir, bu ¢evrimin Oniine geg¢tigi gibi
aramada cesitlilik de saglamaktir [22]. Tabular kisa donemli hafizada tutulmaktadir
ve genelde smirl ve sabitlenmis sayida ¢6ziim tutulmaktadir. Genelde mevcut ¢dziim
iizerinde uygulanmis olan son bir kag adim ve yasaklanmig ters doniisiimler

(transformations) sozkonusu hafizada tutulmaktadir [29].

TA yontemi temel olarak ve 6zetle su sekilde ¢alisir:
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Adml. 1k olarak Yerel Arama Yonteminde oldugu gbi olurlu ¢dziimler

kiimesinden bir x ¢oziimi x™eve*

olarak atanir. Tabu olan ¢oziimleri tutan H tabu
kiimesi tanimlanir ve basta bostur.

mevcut

Adimm2. Belirlenen komsu arama yOntemi ile x ¢OzUmiunin tim komsu

mevcut mevcut

coztmleri bulunur ve N(H, X ) kiimesine atanir. N(H, x ) kimesi mevcut

¢Ozlimiin tiim komsu ¢oziimlerini ve bu komsu ¢éziimlerden belirli bir adim kadar

mevcut

doniilmeyecek olan tabu ¢oziimlerin belirtildigi kiimedir. N(H, x ) kiimesindeki

tabu cOzlmleri icermeyen aday ¢Oziimlerden olusan bir alt kiimesi olan

mevcut

aday_N(x ) belirlenir. Belirlenen bitirme kosulu saglaniyorsa algoritma sonlanir

ve yaklasik en iyi ¢6ziim elde edilmis olur.

Adim 3. Eger algoritma sonlanmiyorsa N(H, x™*"®*) kiimesi giincellenir, yani H

birsonraki mevcut

kiimesine tabu ¢ozimler eklenir ve x ¢oziimii yeni adimdaki x ¢cozimi

olur. Mevcut ¢dziim i¢in Adim.1’e geri doniiliir [22].

Algoritmanin 2. adimindaki bitrme kosulu genelde; belirli bir adim sayis1 kadar
algoritmanin kosmasi, bir siire sonra belirli sayidaki adimda herhangi bir iyilesmenin
gerceklesmemesi ya da ¢Oziimiin basta belirlenmis bir esik degerinin altina
diismesidir. Ayrica, TA sezgiselinin tasariminda arama uzaymin ve komsu ¢oziimler
bulurken kullanilacak olan komguluk yapismin belirlenmesi 6nemli bir adimdir. Bu
nedenle model tasarlanmadan dnce ¢oziilecek olan problemin yapisi iyi anlagilmal

ve bilinmelidir [29].

3.3.3 Genetik Algoritmalar (GA)

Evrimsel algoritmalarin yaygn olarak bilinen bir ¢esidi olan Genetik Algoritmalar
(GA), dogadaki olaylar1 taklit eden meta-sezgisel en iyileme ydntemleridir.
Darwin’in evrim kuramma gore farkli 6zellik ve kabiliyetlerde olan ve iireme
icglidiisiine sahip bireylerden olusan bir ¢cevrede, smirli sayida birey yasayabiliyorsa,
bireyler arasinda se¢im kag¢milmaz olacaktir. Uygun olanm hayatta kalmasi olgusu
olarak da bilinen bu durum, doganin var olan bireylere benzer 6zellikte bireyler
tiretmesi ve sartlara daha iyi uyum saglayanlar1 yani kaynaklar i¢in daha iyi
micadele eden bireyleri desteklemesi ile agiklanabilmektedir. Dolayisiyla bu tanima
uyan bireyler, doga tarafindan ¢ogalmak iizere daha ¢ok secilecektirler. Yagamin

temel ilkelerini taklit eden ve genetik ve birgok en iyileme problemine rahatlikla
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uygulanabilen evrimsel algoritmalar, doniisiim (mutasyon), ¢aprazlama ve se¢im gibi
genetik operatorleri bir allel dizisine uygularlar [30, 31].

GA’nin temel fikri secici baskilar altinda evrim gegiren aday ¢dziimlerden olusan bir
popiilasyonu korumaktr. Dolayisiyla GA, yukarida anlatilan diger meta-sezgisel
yaklasimlardan (TB, TA) farkli olarak, yerel aramanm bir tek ¢6ziim iizerinde degil
bir ¢6ziim kiimesi tizerindeki 6zellikleri degistirerek yeni ¢oziimler iireten smnifina
giren bir yontemlerdir. Son yillarda GA, GSP ve kuadratik atama problemi gibi zor
en iyileme problemlerinin ¢ok fazla sinifinda ve basarili bir sekilde uygulanmaktadir.
Bu yontemin basaris1 basit olusuna, kolay uygulanabilir oluguna ve esnek olusuna

baghdir [4].

GA ozetle su sekilde calisir: Algoritma rassal ¢oziimler kiimesinden olusan ve
popiilasyon adi verilen bir kiime ile baslar. Popiilasyondaki her ¢6ziim arama
uzaymdaki bir noktayi temsil eder ve kromozom olarak adlandirilir. Her adimda
sozkonusu kromozomlar evrim geciririr ve bu adima lireme denir. Her tiremede
kromozomlar bazi uygunluk Olgiileri ile degerlendirilir. Kromozomlar ne kadar
uygunsa iireme i¢in gerekli olan caprazlama ve mutasyon gibi genetik islemlere tabi
tutulmak i¢in o kadar biiylik olasilikla segilecektir. Caprazlama asamasmda iki
kromozom arasinda bazi bdlgeler yer degistirerek yeni kromozomlar elde edilir ve
ebeveynlerden olusmus yeni ¢ézlimlere cocuk denir. Bu islem daha 1yi ¢oziimler elde
etmek icin uygulanr. Mutasyon asamasinda ise yerel en iyi ¢dziimlere takilmanin
Oniine gegilmesi i¢in popiilasyon icerindeki gesitlilik korunmaktadir. Her adimda
popiilasyon biiyiikliigli sabit kalacaktir, dolaysiyla treme i¢in uygunluklarma gore
secilecek ebeveynler ya da cocuklar haricinde kalan c¢ozumler populasyondan
atillacaktir. Onceden belirlenmis sayida iireme sonrasinda algoritma en iyi

kromozoma yakinsayacaktir, belki en iyi ¢6ziimii ya da en iyiye yakmn ¢ozimii geri

dondrecektir [4].

Bu calismada ortaya konulan modelde GA kullanildigi i¢in bir sonraki boliimde daha
detayl sekilde ele alinacaktir.

3.4 ARP Cozumunde Meta-sezgisel Yontemlerin Kullanim

ARP problemi kombinatorik bir en iyileme problemidir, bu smifa giren en iyileme
problemleri gibi ARP icin de cok fazla meta-sezgisel yontemlerin kullanildigi

calismalar yapilmistir. Literatiirde yer alan ¢calismalara bakacak olursak; ARP’nin zor
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bir ¢cesidi olan Zaman Pencereli ARP icin ¢ok sayida ¢aligmaya rastlanmaktadir.
Chiang ve Russell 1996 yilinda yaptiklari ¢alismalarinda sézkonusu problemi
cozmek icin TB sezgiselinden faydalandiklar1 ¢aliymalarinda 3 farkli algoritma
sunmuslardir. Solomon’un veri setini kullanarak degerlendirdikleri TB algoritmalar:
2 farkli komsuluk yapisindan (Osman’in A -takas (swap) mekanizmasi,
Christofides’in k-diiglim takas islemi), kisa donem hafizali yasak listesinden ve rota
olusturma sirasinda ¢agirilan gelistirici prosedirlerden olusmaktadir [32]. Bir yil
sonra, Badeau ve dig. gelistirdikleri modelde ayni problem i¢cin TA sezgiselinden
faydalanmiglardir. Ayn1 anda birden fazla islemci tarafindan paralel olarak
calistirilan modelde bir ana islemci ve bu islemciye bagh ve iletigim i¢cinde olan yan
islemciler vardir. Tiim iglemciler farkl baglangic noktalarindan baglayarak ayni anda
¢oziim uzaymm farkli yerlerini ararlar. TA yontemi icerisinde baslangic ¢oziimleri
elde etmek icin Rassal Ekleme Sezgisel Ydntemi, komsu ¢oziimler aramak i¢in ise
Capraz (CROSS) degistirme yontemi kullanilmaktadwr [14]. Czech ve Czarnas ise
2001 yilinda yaptiklar1 ¢alismalarinda, TB yonteminin paralel olarak kullanildig: bir
model gelistirmislerdir. Yine ayn1 anda birden fazla islemcinin ayni problem i¢in TB
calistirdigr modelde, belirli bir adim sayisindan sonra basta belirlenen bir islemciye
(0. islemci) geri kalan islemciler meveut iyi ¢ozlimlerini gondermekte ve bu islemci
digerlerinin en 1yi ¢6zliimiinii kendi ¢oziimiiyle karsilastirmaktadir. Eger daha 1iyi bir
¢oziim ise yeni adimda bu ¢ozlimle devam etmektedir [33]. Yine Solomon’un veri
setinden faydalanilan ve ayni problem c¢esidi i¢in yapilan bir bagka ¢calismada, TB
icin gerekli olan baslangic ¢dziim Ilerletici Ekleme Sezgisel Yontemi (Pus h-Forward
Insertion Heuristic) ile elde edilir. Her adimda 5 fakli komsu ¢6ziim bulan
yontemlerden rassal olarak birini kullanan algoritmada, tavlama sicakligi diger
calismalardan farkl olarak stirekli azalmaz. Eger 1000 adimda iyi ¢Oziimde bir
degisiklik olmazsa sicaklik derecesi artabilir. 30000 adim sonrasinda TB algoritmas1
sonlanmaktadir, daha sonra elde edilen ¢dziime Tepe Twrmanma Stratejisi (Hill
Climbing Strategy) uygulanarak melez bir ¢6zim elde edilmektedir. Bu yontemin
kullanilma sebebi probleme TB uygulamasmin basinda sicaklik ¢ok yiiksektir, yani
kotii ¢oziimlerin kabul edilme olasihigr yiksektir, bu nedenle mevcut ¢éziime komsu
bir ¢6ziim TB’nin sonucta verdigi ¢dziimden daha iyi olabilir ve sicakligin yiiksek
olmas1 nedeniyle bu ¢oziimden uzaklagilabilir. TB sirasinda her 1000 adim
sonrasmdaki ¢dziime bu strateji uygulanarak, arama yapilan bolge farklilastirilir. Bu

stratejinin uygulanma sebebi TB’nin sonlandiginda elde edilecek iyi bir ¢dziimden
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daha iyi bir ¢6ziim ya da esit bir ¢6ziim elde etmektir [28]. Lin ve dig. de TB sezgisel
yontemini ve Solomon’un veri setlerini algoritmanin etkinligini 6lgmek i¢in
kullandiklar1 calismalarinda, TB i¢in gerekli olan ik ¢Oziimiin Swali Ekleme
Sezgisel’i ile elde etmisler ve ama¢ fonksiyon degeri olarak, ara¢ sayisinin, zaman
penceresi kisitinin saglanamamast durumunda eklenecek ceza maliyetinin ve

uzaklhigin, agirhklar1 azalan sekilde olacak sekilde, bir kombinasyonu olarak
almislardr [34].

1997 yilinda Branddo ve Mercer, ARP’nin farkli bir ¢esidi olan, bir aracin gln
icerisinde birden fazla sefer yapabildigi Cok Seferli Ara¢ Rotalama ve Cizelgeleme
problemi i¢in TA yontemini kullanmislardir [35]. Gendreau ve dig. (1999) ise TA
sezgisel yontemini her bir aracin kapasitesinin, sabit maliyetinin ve degisken

maliyetinin farkli oldugu heterojen filolu ARP ¢dziimii i¢in kullanmiglardir [36].

Nanry ve Barnes ayni yontemin ileri bir hali olan, algoritma parametrelerinin her
adimda aramanm mevcut durumuna ve kalitesine bagh olarak ayarlandigi Reaktif
TA’y1, Zaman Pencereli Uriin Toplama ve Dagitim Problemi i¢in kullanmslardr.
S6zkonusu problemde her bir miisterinin sisteme ilettigi istegi, belirli bir yerden tiriin
toplanmas1 ve toplanan iriinlerin bagka bir yere teslim edilmesidir. Her lokasyonun
belirli bir zaman penceresi vardir, toplama ve dagitim yapilacak ikili yerlere ayni
ara¢ tarafindan hizmet verilir. Baslangic ¢dziimii i¢in Onciil-Ardil Cift Ekleme
Algoritmast’ni, komsu ¢oziimler i¢in ise bir tek ¢iftin araya sokuldugu yaklagim,
rotalar arasi ciftleri degistirme ve rota i¢inde ciftlerin yerlerini degistirme gibi
yaklasimlar kullanilmistir. Yontem Solomon’un Zaman Pencereli ARP veri setinden
uyarlanmis veri seti i¢in kullanilmustir [37]. 2004 yilinda yapilmis bir bagka
caliymada ise TA yontemi, hem her bir konumun (talep noktasi ve depo) zaman
penceresinin oldugu hem de taleplerin boliinerek karsilanabildigi ARP i¢in
kullanilmigtir. Baslangi¢ olurlu ¢6ziim bulunurken rotalanmamis en yakin komsu
olgusuna dayanan bir yaklagim kullanimistr. Komsu ¢Oziimler i¢in ise yeniden
yerlestirme, takas etme ve 2-opt islemlerinden faydalanilmistir. Bu modelin etkinligi
de Solomon’un veri seti ile test edilmistir [38]. Moghaddam ve dig. 2005 yilinda
yaptiklar1 c¢alismalarinda ise TB yontemini Bolinmiis Dagitimli ARP i¢in
kullanmiglardir. Arag¢ sayis1 basta belirlidir, fakat arag¢ kapasiteleri ve maliyetleri
degiskendir [39]. Tavakkoli-Moghaddam ve dig. (2006) yilinda yaptiklar
caliymalarinda Kapasite Kisith ARP’nin heterojen arach hali i¢cin gelistirdikleri
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modelde toplam maliyeti en azlarken ara¢g kullanim oranin1 en c¢oklamaya
calismiglardir. Maliyetin mesafeden bagimsiz oldugu kabul edilen ¢aliymada, TB
yontemi i¢in En Yakin Komsu Sezgiseli’ni temel alan bir yontemle baslangi¢ ¢6ziim
elde etmektedirler. Kigik boyutlu problemler igcin en iyi ¢c6zimi veren bu yontem,
biiylik boyutlu problemler i¢in iyi bir baslangic ¢dziimii vermektedir. TB ile elde
ettikleri baglangic ¢6ziimiinii iyilestiren arastirmacilar, komsu ¢6ziim bulmak i¢in 1-
opt ve 2-opt yontemlerini kullanmiglardir [40]. Lin ve dig. ise Kapasite Kisith ARP
icin melez bir meta sezgisel yontem gelistirmislerdir. Calismada TB ve TA
yontemlerinden faydalanilmistir ve sdzkonusu yOntemler yerel arama ile
birlestirilmistir. Literatiirde yer alan ve diger arastirmacilar tarafindan da kullanilmis
olan 14 denektas1 problemi iizerinde, hem kiiciik hem de biiyik boyutlu problemler
icin denenen yontem, diger yontemlerle rekabet edebilecek kadar iyidir [8].

2006 yilinda Cok Depolu ARP probleminin her depo i¢in kullanilabilecek arag
sayisiin sabit oldugu cesidi i¢in, Lim ve Zhu tarafindan TB’nin kullanildig1 bir
calisma meveuttur. Calismada ilk once Rassal En Iyi Yerlestirme (Randomized Best
Insertion) yontemi ile arag¢ sayisi en azlanarak TB i¢in baslangic ¢oziimii elde
edilmektedir. Daha sonra genellestirilmis n-op islemlerine dayanan komsuluk
islemlerini kullanan TB ile, elde edilen baslangi¢c ¢6ziimii toplam mesafeyi azaltacak
sekilde iyilestirilir. Son olarak da TB ile elde edilen ¢6ziimdeki her rotadakialt turlar
GSP i¢in kullanilan Dinamik Programlama Algoritmasi en iyi hale getirilir [41].
Diger bir calismada ise Periyodik ARP i¢in bir sezgisel yontem gelistirilmistir.
Degisken Komsuluk Arama (Variable Neighborhood) sezgiseline dayanan bu yerel
arama yonteminde komsuluk belirlenmesi TB yonteminden etkilenmistir. Yontem
periyodik ara¢ rotalama problemi ve periyodik gezgin satict problemi i¢in

kullanilmistir [13].

Lin, Yu ve Chou ARP’nin farkli bir versiyonu olan, bir rdmorkun bir kamyon
tarafindan ¢ekildigi kamyon-romork birlesiminden olusan bir aracin da servis i¢in
kullanilabildigi, kamyon ve romork rotalama probleminin ¢6ziimii i¢in TB’den
faydalanmiglardir. Bu problemde iki tiir miisteri vardir; sadece kamyon ile servis
yapilabilecek miisteriler ve kamyon-romork araci ile servis yapilabilecekler. Birinci
tip miisteri eger kamyon-romork aracina atanmissa, bu arag belirli bir noktada durup
romorkunu park ederek sadece kamyon bu miisteriye hizmet vermekte ve romorkunu

almak Uzere tekrar park yerine geri donmektedir. Buna alt tur denir, yani sadece
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kamyon belirli noktalar1 dolagir ve asil ana turu romorku ile birlikte devam ettirir.
Herhangi bir ¢6ziim miisteri sirasmdan (bu miisterilere kukla depolar veya park
yerleri de ilave edilmistir) ve bu miisterilerin hangi tiir miisteri oldugu bilgisini veren
(sadece kamyon-rémork araci miisterileri i¢in) bir gosterimden olusmaktadir. TB
uygulamasinda bir ¢ozliimiin komsu ¢6ziimii; ekleme, takas ve servis edecek aracin
cesidi degistirilerek elde edilir. Arastirmacilarin literatiirde yer alan denektaslarindan
faydalanarak elde ettikleri sonuglar TB’nin bu problemde basariyla

uygulanabilecegini géstermistir [27].

Branddo ARP’nin araglarm dagitim sonrasinda tekrar depoya donmedigi, eger
doneceklerse dagitim sirasinda ugradiklar1 miisterilere iiriin toplamak i¢in ters sirada
tekrar ugramalarinin gerektigi hali icin TA yOntemini kullanmislardir. Baslangig
¢oziim i¢in en yakin komsu sezgiseli ve sdzde (pseudo) alt smir temelli bagka bir
sezgisel kullanilmistir, komsu c¢oOziimler ekleme ve takas etme yaklagimlari
kullanilmistir [42]. Aym aragtirmacimin 2006 yilinda yaptigi ¢alismada ise Once
Dagit Sonra Topla ARP i¢in TA yonteminden faydalanmistir [43].

Bu caligmalarin hangi ARP c¢esidi icin yapildigmni, hangi yontemi kullandigni,
baslangic ¢6ziim ve komsu ¢ézlimler i¢cin hangi alt sezgisellerden yararlandiklarini
ve son olarak eger kullaniyorlarsa hangi literatiirdeki hangi veri setini kullandiklarmi
kisaca Ozetleyen bilgiler bir sonraki sayfadaki Cizelge 3.1°de verilmistir. ARP i¢in
diger son sirada s6z edilen meta-sezgisel yaklasim GA’nm kullanildig1 ¢aligmalar 4.

bolimde detayl sekilde verilecektir.
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Cizelge 3.1 : Meta-sezgisel yontemlerin kullanildigi calismalar.

Baslangi¢ Komsu
Coziim I¢in Coziim lcin
Kullanilan Kullanilan Kullanilan
Yazar Yili | ARP cesidi YONTEMLER Yontemler Yontemler Veri Seti
Wen-Chyuan *paralel yap1sal * A -takas
Chiang & sezgiseli (parallel mekanizmast
Robert A. Zaman *Tavlama construction *Kk-diigim takas
Russell [32] 1996 Pencereli ARP | Benzetimi heurigtic) yontemi *Solomon
Philippe
Badeau ve dig. Zaman * Tabu Arama *rassal ekleme
[14] 1997 Pencereli ARP | (Paralel) sezgiseli *capraz takas *Solomon
Zbigniew J. * rotalar aras1 &
Czech &Piotr Zaman *Tavlama rotaici en iyi
Czamas [33] 2001 Pencereli ARP | Benzetimi *rassal miisteri takasi *Solomon
Humberto *Taviama *takas
César Brandédo Benzetimi *ilerletici ekleme *ekleme
de Oliveirave Zaman *Tepe T rmanma sezgisel yontemi *karigirma
dig. [28] 2006 Pencereli ARP | Stratejisi (PFIH) *ters gevirme *Solomon
S-W. Linve Zaman *Tavlama *sirali ekleme *takas
dig. [34] 2006 Pencereli ARP | Benzetimi sezgiseli *ekleme *Solomon
*gergek
Jose Brandao * en yakm komsu uygulama
& Alan Cok Seferli alg. *ekleme (dagitim
Mercer [35] 1997 ARP * Tabu Arama *ekleme alg. *takas sirketi)
Michel
Gendreauve Heterojen filolu *Golden
dig. [36] 1999 ARP * Tabu Arama *GENIUS *yerel arama *Taillard
William P. Zaman
Nanry & J. Pencereli *cift ekleme
W. Bames Topla-Dagt *oncll-ardil ¢ift *rotalar aras1 & *Solomon
[37] 2000 Problemi * Tabu Arama ekleme alg. rota igi takas (tiretme)
Zaman *yeniden
Pencereli ve *en yakin yerlegtirme
S.C. Ho &D. Bolinmiis rotalanmamig *takas
Haugland [38] 2004 | Dagitmli ARP | * Tabu Arama komsu alg. *2-opt *Solomon
R. Tavakkoli- Boliinmiis
Moghaddam Dagitimh ve *Tavlama *Kapasiteli ARP *1-opt
ve dig. [39] 2005 | Kapasiteli ARP | Benzetimi temelli bir sezgisel | *2-opt -
R. Tavakkoli-
Moghaddam *Tavlama *en yakin komsu *1-opt
ve dig. [40] 2006 | Kapasiteli ARP | Benzetimi alg. *2-opt -
MELEZ
*Tavlama
Lin, S. -W.ve Benzetimi *en yakin komsu *takas *Chrigtofide
dig. [8] 2008 | Kapasiteli ARP | * Tabu Arama alg. *ekleme s ve dig.
Andrew Lim *rassal en iyi
& Wenbin Cok Depolu *Tavlama ekleme *genellegtirilmis | A. Lim &F.
Zhu[41] 2006 ARP Benzetimi algoritmasi n-op yontemi Wang
*ekleme
Kamyon & *takas
Shih-Wei Lin Rémork *Tavlama *arag gesidi
ve dig. [27] 2009 Rotalama Benzetimi *rassal degistirme *Chao
* en yakmn komsu
alg. *Christofide
Jose Brandéo *sahte(pseudo) alt | *ekleme S
[42] 2004 | Acik Uglu ARP | * Tabu Arama sinir temelli sezg. | *takas *Fisher
*agik baslangig
Once Dagtt ¢6zim *ekleme
José Branddo Sonra Topla *K-agag baslangic | *takas
[43] 2006 ARP * Tabu Arama ¢6zim *rota ici takas *Wassan

27




28



4. GENETIiK ALGORITMA

4.1 Genetik Algoritma’mn Tarihgesi

Darwin’in evrim teorisinden esinlenilerek olusturulan GA, yapay zekanin giderek
daha da Oonem kazanan bir kolu olup evrimsel hesaplama islemlerine dayanir.
Genetik Algoritma kavram, bir ¢ok biyologun biyolojik sistemlerin simiilasyonu i¢in
bilgisayar kullanmaya basladigi 1950’li yillarm baslarma dayanmaktadir [44]. ik
olarak 1960’l1 yillarda J. Rechenberg tarafindan “Evrim  Stratejileri
(Evolutionsstrategie)” isimli eserde tanimlanan evrensel hesaplama [45], daha sonra
gelistirilmis ve bilgisayar bilimi uzmani olan John Holland’in ¢abalari sonucunda
genetik sdrecin bilgisayar ortaminda ele alinis1 ilk kez gergeklestirilmistir [46].
1975’te “Dogal ve Yapay Sistemlerde Adaptasyon (Adaption in Natural and
Artificial Systems)” adindaki kitabinda ¢caligmalarmin sonuglarini toplayan Holland,
ortaya ¢ikardigi bu yontemin Genetik Algoritma adi ile anilmaya baglanmasini
saglamistir. Daha sonra, Holland’in bu buluslarmin sadece teorik yararlar1 olduguna
ve pratikte yararliligmin az olduguna iliskin elestiriler yapilmistr. Holland’m
Ogrencisi olan ingaat miithendisi David E. Goldberg, 1985 yilinda bitirdigi doktora
calismas1 ve 1989°da yayinladigi kitab1 ile genetik algoritmanimn pratikteki yararlarina
dikkat ¢ekmistir. Genetik algoritmanin uygulama alanlarina degindigi kitabinda, 83
uygulamaya yer vermis ve GA’nmn uygulanabildigi bir c¢ok alan oldugunu
gostermistir [46]. GA’nin kullanarak gesitli problemlere ¢dziim iiretmesini saglayan
programlar gelistirilmesi ise, 1992 yilinda gerceklestirilmistir. 1992 yilinda John
Koza tarafindan gelistirilen programlama ydntemine Genetik Programlama adi

verilmistir [45].

Bugiine kadar gelistirilen tiim yOntemlerin temel amaci belirli bir problemi
¢ozmektir, yani potansiyel ¢Oziimlerden olusan bir uzayr arastirmaktw. Kiiciik
boyutlu ¢6ziim uzaymnin sdézkonusu oldugu durumlarda tiim uzayi eksiksiz arayan
kesin yontemler yontemler kullanilabilmektedir; fakat arama uzaymim boyutunun
bliyiik olmas1 baz1 6zel yapay zeka tekniklerini gerektirmektedir. GA bdyle bir

yontemdir; arama islemini genetik kalitim ve Darwin’in hayatta kalma miicadelesi
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gibi baz1 dogal fenomenleri kullanarak gerceklestiren stokastikk bir arama

algoritmasidir [44].

4.2 Genetik Algoritma’daki Kavramlar

GA’nin  nasil calistifina ge¢cmeden Once algoritmada gegen kavramlardan

bahsedilecektir.
Genotip ve fenotip:

Genetikteki bir temel gozleme gore, her birey genotip (kalitsal yap1) dzelliklere ve
bu kalitsal (genetik) 6zellikler sonucu olusan fenotip (kalitimla olusan dis goriimiim)
ozelliklere sahip olan ¢iftes bir varliktr (dual entity). Yani, bir bireyin genotip i onun
fenotipini sifreler [30]. Baska bir tanima gore, genotip bireyin mevcut gen yapis1 ve
fenotip ise organizmanmn gdzlenen Ozellikleridir [47]. Ureme sirasinda ¢ocuk
ebeveyninin fenotip dzelliklerini miras olarak almaz, sadece fenotip 6zelliklere ait
genotip bilgilerini miras alr. Cocuk bu bilgileri hem anneden hem babadan
almaktadr. Dolaysiyla, bireylerin gelisimi fenotip seviyesinde gergeklesirken,
genetik operatdrler genotip seviyesinde gergeklesmektedir [31].

Allel:

Alleller bir kromozomdaki en kiigiik birimlerdir. Dogada, alleller XY gibi iki tane
sembolden olusmaktadwr, fakat genetik algoritma uygulamalarinda ¢ogunlukla tek
sembol ile ifade edilirler. Ilerde bahsedilecek ikili kodlamada, alleller 0 veya 1 degeri
alabilmektedirler [31].

Gen:

Gen, bir kromozom (birey) icerisinde belirli bir fenotip 6zelligi temsil eden allel ya
da alleler dizisidir. Yani, bir bireyin dis fenotipik bir 6zelligi bir ya da birden fazla

allelin bir araya gelmesi ile olusan genlerle temsil edilmektedir [31].
Kromozom (Birey):

Genetik algoritmada bir ¢ozimu temsil eden, belirli uzunluktaki ve bireyin tim
genetik bilgisini iceren kromozom vyani birey alleller dizisidir. En iyileme
probleminde tiim olas1 ¢ézlimler bir kromozom ile temsil edilmektedir. Dogada
birden fazla kromozom kullanilmasmna karsilik, ¢ogu GA uygulamalarinda bir

kromozom kullanilmaktad1r [31].
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Sekil 4.1°de yukarda aciklanan allel, gen ve kromozom arasmndaki iliski ifade

edilmistir.
<ijfﬁj T 0 D01 1111 >
Allel \
Kromozom
Sekil 4.1 : Allel-gen-kromozom iliskisi.
Populasyon (N Ufus):

Popiilasyon ¢6ziim uzayindaki belirli sayida noktanin olusturdugu ¢6ziim kiimesidir,
yani belirli sayida kromozomdan olusur. GA’nin basinda bu ¢oziimler rassal olarak
belirlenmektedir ve genellikle bu kiimenin biylkligi algoritma boyunca sabit
tutulmaktadir. Algoritmanin basinda belirlenmesi gereken en Onemli nokta bu
popiilasyonun biiyiikliiglinlin ne kadar olacagr ve hangi bireylerin iireme ig¢in
secilecegidir. S6zkonusu ¢ ziim kiimesinin biyiikliigii algoritmanmn etkili ve verimli
bir sekilde calismasma yonelik olarak belirlenmelidir. Kii¢iik boyutta popiilasyon
GA’nin ayn1 anda ¢oziim uzaymmn farkl yerlerini aramasi 6zelligini etkin
kilmayacak, ¢ok biiyik olmasi ise algoritmanmn hizli ¢alismasmi engelleyerek

verimligini azaltacaktir. Bu konuyla ilgili detayl bilgi i¢in [48]’e bakilabilir.

4.3 Genetik Algoritma Asamalari

Asama 1. Genetik Kodlama

Bir bireyin, genlerinin desifre edilmis fenotipinin kodlanmis hali bireyin gen yapisini
verir. En iyilleme probleminde de benzer sekilde, problemin bir ¢dziimii olan bir

birey icin genetik kodlama, bu bireyin gen yapisini olusturmaktir.

Problemin aday bir ¢oziimii olan bir bireyin gen yapismm nasil kodlanacagi,
s6zkonusu gen yapist ile desifre edilmis yapisi arasindaki eslestirmenin nasil
yapilacagmin belirlenmesi, herhangi bir evrim algoritmasinin ilk asamasin
olusturmaktadr [30]. Belirlenen kodlama ile en iyileme probleminin olas1 tiim olurlu
coziimlerinin sifrelenebilmesi ve caprazlama, mutasyon (doniisiim) gibi genetik
operatdrlerin, bu kodlama ile yapilmis bireylere uygulanabilir olmas1 gerekmektedir.

Genetik kodlamadaki ufak degisiklikler sonucu algoritmanmn performansi biiyik
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Olgiide degisebilmektedir, genelde arastirmacmin sezgileri ile belirlenen s6zkonusu
kodlamann dogru secilmesi algoritmanmn performansmi Onemli Olgiide
etkilemektedir [31]. Cok sayida mevcut olan genetik kodlama cesitleri asagida
a¢iklanmaktadir.

Ikili Kodlama:

En eski kodlamalardan biri olan ve yaygin olarak kullanilan ikili kodlama,
Holland’mn ilk genetik algoritma c¢alismalarinda kullanilmistir [30, 46]. Ikili
kodlamada kromozomdaki bir allel 0 ve 1 degerini alabilmektedir, yani ¢6zim
uzayindaki degerler ikilik sayma sistemine gore kodlanmustir. Dizi uzunlugunun ne

kadar olacagma karar vermek gerekmektedir ve sozkonusu dizinin, genin desifre

edilmis haline nasil doniistiiriilecegi belirlenmelidir.
GriKodlama:

Her problem igin klasik ikili kodlamanin en iyi ve tek miimkiin kodlama olmadigm1
one siiren arastrrmacilar gri kodlamay: 6nermislerdir [47]. ikili kodlamada ortaya
¢ikan sorun; ¢6ziim uzaymda ardigik gelen ki noktanin kodlandigmda birbirinden
cok farkli bireyler ortaya ¢ikmasidir ya da tam tersi ardisik iki genotip birbirinden
farkli iki fenotipi temsil edebilmesidir. 7 sayisma denk gelen 0111 ve ardisig1 olan 8
sayisina denk gelen 1000 bu duruma 6rnek olarak gosterilebilir. Gri kodlama ardigik
ki ¢ozlimiin kodlamalarmin birbirlerine olan uzakligi Hamming uzakhig1 cinsinden 1
olacagini garanti eder, yani ardigik iki genotip ardisik iki fenotipe karsilik gelecektir
[30, 47]. Ozetle aralarindaki fark hangi genotipin hangi fenotipi temsil edecegi
farkhidwr. Cizelge 4.1°de klasik ikili kodlama ve gri kodlama arasindaki iligski

gosterilmistir.

Cizelge 4.1 : Standart ikili kodlama ve gri ikili kodlama.

Tamsay1 | O 1 2 3 4 5 6 7
Standart | 000 | 001 | 010 | 011 | 100 | 101 | 110 | 111
Gri 000 | 001 | 011 | 010 | 110 | 111 | 101 | 100

Tamsayili Kodlama:

Kromozomdaki allellerin kardinalitesi » =2 olan ikili kodlamanin disinda daha

yilksek olan dizilerden de olugabilirler. Ikili kodlamada | uzunlugundaki bir
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kromozom 2' farkli bireyi temsil edebilecekken, daha yiiksek kardinaliteli kodlamaya

sahip olan bir kromozom y' farkh bireyi gdsterecektir [49].

Gergek Sayil1 Kodlama:

Bu kodlamada tiim gercek sayilar kromozomun allellerine atanabilmektedir. Yani
kardinalitesi tiim reel sayilar olan bir kiime kullanilacaktir. Oyle ise | uzunlugundaki
bir kromozom R' farkli bireyi gdsterebilecektir. Bu tiir kodlamanm kullanildigi GA
modeli mutasyon bazlidir, ¢aprazlama bazli modellerde daha ¢ok ikili gdsterim
kullanilmaktadir. Kromozomlarin ikili olarak gosterilmesi GSP i¢in ve diger
kombinatorik problemler i¢cin uygun degildir. Son yillarda GSP icin ¢ok sayida

kodlama ortaya konulmustur [49].
Permiitasyon Kodlama:

Bunlardan biri permiitasyon kodlamadir. Talep noktalarinin satic1 tarafindan ziyaret
edilme srasma gore dizildigi kodlamadwr. Kiigik bir 6rnek i¢in gosterecek olursak 9
talep noktasi olan bir GSP i¢in ugranilacak miisteriler sirastyla 3-2-5-4-7-1-6-9-8 ise
kodlama da [3 2547 16 9 8] seklinde olacaktir [SO]. Fakat bu gdsterimde dikkat
edilmesi gereken husus ¢aprazlamanin talep noktasi tekrarindan kagmacak sekilde

yapilmasidir.
Rassal Sayili Kodlama:

[k olarak Bean tarafindan ¢izelgeleme ve en iyileme problemleri igin rassal say1
kodlamali genetik algoritma yaklagimi literatiire kazandirilmistr [51]. (0,1)
araligindaki rassal sayilarin kullanildigr bu kodlamada énce her allel icin atanan
sozkonusu rassal sayilar smralandiktan sonra permiitasyon gosterimi elde

edilmektedir. Yukarida GSP i¢in verilmis 6rnek bu kodlama ile su sekilde yapilir:
[0.23 0.82 0.45 0.74 0.87 0.11 0.56 0.69 0.78 ]

Her bir hiicredeki rassal say1 bir talep noktasmi temsil etmektedir ve artan siraya

dizildiklerinde su dizilim elde edilecektir:
6-1-3-7-8-4-9-2-5

Bu kodlama ile ¢aprazlama sonrasinda ortaya ¢ikabilecek olursuz ¢cocuklarm oniine
gecilebilmektedir. S6zkonusu kodlama makina cizelgeleme, kaynak atama, arac

rotalama, kuadratik atama problemi gibi ¢ok sayida c¢izelgeleme probleminde
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kullanilmaktadir [50]. Bu ¢alismada da kombinatorik bir problem olan Zaman

Pencereli ARP, GA ile modellenmistir ve rassal sayili kodlama kullanilmistr.

Bu kodlamalarin disinda Diizensiz (Messy) Kodlama, Direk Kodlama [50] ve Harf
Kodlama [52] gibibirey kodlamalar1 da mevcuttur

Asama 2. Baslangi¢ popiilasyonu olusturma

Daha 6nce de belirtildigi gibi problemin yapisina gore belirlenecek olan boyutta,
rassal ¢ozlimlerden bir baglangic populasyonu olusturulur. Coziim uzaymin farkh
bolgelerinden olabilecek bu kiime sayesinde, diger meta-sezgisel yontemlerden farkli

olarak, farkli bolgelerde ayn1 anda arama yapilabilecektir.
Asama 3. Uygunluk degerlendirme (evaluation of fitness) fonksiyonu

Uygunluk degerlendirme fonksiyonu, GA’da problem ile algoritma arasinda baglanti
saglayan bir islemdir. Bu fonksiyon bireylerin popiilasyon igerisindeki degerini
uygunluk degerlerine gore belirler: daha iyi bireyler hayatta daha biiyiikk sansla
kalacaktir ve yeniden tireyecektir. Dolayisiyla uygunluk degerlendirme fonksiyonu
tanimlamak ¢ok Onemlidir. Olurlu olmayan ¢dziimlerin bu fonksiyon sayesinde
dikkate alinmamas1 gerekmektedir [44]. En iyileme probleminde tanimlacak amag
fonksiyonu bu gorevi gorecektir. Kodlanmis birey algoritma sirasinda desifre

edilerek belirlenen amag fonksiyonuna sokulur ve amag fonksiyon degeri elde edilir.
Asama 4. Secim operatori

Secim operatdrii GA’da yeniden iireme isleminin en 6nemli kismmn1 olusturur. Bu
operator ile algoritmadaki birey cesitliligi artacak, boylece ¢6ziim uzayinda farkh
bolgeler aranabilecektir [50]. Cok sayida se¢im yontemi sunulmustur, asagida kisaca

bahsedilecektir.
Rulet Cemberi Segim Yontemi:

Uygunlukla Orantili Se¢im yontemlerinde biri olan bu yontem en sik kullanilan
secim yontemidir. Bireyler uygunluk degerlerine gore belirli olasilik degerlerine
sahiptirler. Bu olasiliklar, her bir bireyin uygunluk degerinin toplam uygunluk
degerine oranlanmasi ile elde edili. Bu g¢aligmada bu se¢cim yOntemi

kullanilacagindan adimlar1 anlatilacaktir:

Toplam popiilasyon biiyiikliigii m olsun ve en biiyiikleme problemi olsun.
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Adim 1. Her bir i bireyinin uygunluk degeri f, hesaplanir.
Adm 2. Tim bireylerin uygunluk degerleri toplanir ve toplam uygunluk degeri

F= z f. hesaplanir.

i=1
Adim 3. Her bir bireyin se¢ilme olasilig1 p, = f. /Z f. hesaplanir.
i=1

Adim 4. Bu oranlar swrasiyla toplanarak her bir birey i¢in (0,1) araliginda ve segilme

tist st veren degerler elde edilir.

Admm 5. Popiilasyondaki birey sayist kadar (0,1) araliginda rassal say1 atilir ve her

rassal sayidan bir sonra gelen birikimli olasilik degerine karsilik gelen birey segilir
[30,50].

Siralamali Segim Yontemi:

Uygunlukla Orantii  Se¢im’den uyarlanmis bir baska se¢cim yOntemidir.
Popiilasyondaki bireyler uygunluk degerlerine gore swalanir daha sonra bu
sralamaya gore secim yapilir. Rulet ¢emberi se¢imi eger uyumluluk ¢ok fazla
degisiyorsa sorun ¢ikartabilir. Ornegin en iyi kromozomun uyumlulugu %90 ise
diger kromozomlarin se¢ilme sansi1 azalacaktir. Bunu onlemek i¢in sirali secim
kullanilabilir. Swralama ile se¢ilme olasihigi arasindaki iligki keyfi olarak yapilir
toplam olasilik 1 olacak sekilde dogrusal ya da iissel olarak azalan sekilde olabilir.
[30].

Turnuva Segimi:

Popiilasyon biiylik liigii cok fazla oldugunda yukarida bahsedilen yontemler ¢ok fazla
zaman gerektirecektir. Bunu engellemek i¢in Turnuva se¢imi kullanilir. Bu ydntemde
popllasyon icerisinden belirli sayida (k adet) birey alinir ve bu bireylerden uygunluk
degeri en yiksek olan ebeveyn olarak secilir. Bu islem popiilasyon biiyiikLiigii kadar
tekrarlanir. Bu k degerinin biiylik olmasi yiiksek uygunluktaki bireylerin ebeveynleri
olusturmasina, kiicik olmasi ise kotlii bireylerin ¢ok fazla yeniden tlreme igin

se¢ilmesine neden olacaktir [30].
Elitizim:
Elitizm ile en iyi bireylerden belirli miktarmm her nesilde kalmas1 saglanir. Yani, her

yeni nesil dretilirken bir dnceki nesildeki en iyi birey(ler) hi¢ degistirilmeden bir
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sonraki nesile aktarilir. Eger bu yapilmazsa iyi bireyler bir sonraki nesile gecerken
caprazlama i¢cin sec¢ilemeyebilir, ya da caprazlama ve mutasyon sirasinda yok
olabilirler. Bir ¢ok arastirmaci elitizmin GA’nin performansmi arttirdigimni ifade

etmiglerdir [46].
Asama 5. Yeniden Ureme (Reproduction)

Secilen bireylerin (ebeveynlerin) bir sonraki nesli (yeni ¢6zimleri) Gretmesi icin

uygulanan temel genetik islemler gaprazlama ve mutasyondur [22, 50].
Asama 5.1 Caprazlama

Genetik algoritmanin performansmi etkileyen onemli parametrelerden biri olan
caprazlama operatorii dogal populasyonlardaki ¢aprazlamaya karsilik gelmektedir.
GA’da en 6nemli iglemlerden biri ve genetik iglem olan caprazlama sonrasinda elde
edilen gocuklar ebeveynlerin genetik 6zelliklerini tagw. Farkli uygulamalarda farklh
kodlama yontemleri kullanildig1 i¢in farkhi caprazlama yontemleri kullanilir, tek
noktal ¢aprazlama, iki noktal caprazlama, ve diizenli (iiniform) ¢aprazlama gibi. En
basit caprazlama yontemi tek noktali gaprazlama yontemidir. Tek noktali ¢aprazlama
yapilabilmesi igin her iki kromozomun da ayn1 gen uzunlugunda olmasi1 gerekir. iki
noktali caprazlamada ise kromozom iki noktadan kesilir ve karsilikli olarak
pozisyonlar yer degistirilir [S3]. Amag, ebeveyn kromozom genlerinin yerini
degistirerek cocuk kromozomlar iiretmek ve boylece varolan uygunluk degeri daha

yiksek olan kromozomlar elde etmektedir.
Tek noktali caprazlama:

n noktali ¢aprazlamanm n=1 oldugu bu ¢aprazlamada ¢ocuk iiretmek i¢in secilen

ebeveynler bir tek noktadan kesilirler ve bu parcalar takas edilir.

Ebeveynl 11000110

Ebeveyn2 01100111

Eger kesme noktasi soldan 4. hiicreden sonra ise ¢gocuklar su sekilde olacaktir:
Gocuk 1 11000111

Cocuk 2 01100110
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Iki noktal ¢aprazlama:

Bu ¢aprazlamada ise belirlenen kesme noktas1 2 tanedir. Bir onceki ornekteki
ebeyevnlerde 2. ve 6. allelden sonra caprazlama yapilirsa ¢ocuklar su sekilde

olacaktir;

Cocuk 1 01100110
Gocuk 2 01000111
Duzenli (uniform) ¢aprazlama:

Bu caprazlamada ise elde edilcek ¢cocugun hangi allelini hangi ebeveynden alacagi
ebeveynler ile ayni boyutta olan ve hiicreleri Bernolli dagilimma gore stokastik
atanan ikili bir maskeye gore belirlenir. Eger maskenin bir hiicresinde 1 varsa
cocugun ilgili aleli birinci ebeveynden, 0 ise kinci ebeveynden gelecektir [48]. Eger
2 tane cocuk iiretilecekse ikinci ¢gocuk icin tersi gegerlidir. Yine ayni ebeveynler i¢in

uygularsak, eger maske asagidaki gibi tiretilmisse, cocuklar su sekilde olacaktir;
Maske 11001010
Gocuk 1 11100111

Gocuk 2 01000110

Bu caprazlama yontemlerinin yanisira permiitasyon kodlama i¢in kullanilan ¢ok
sayida yontem vardr. Sézkonusu yontemlerde, ikili kodlamadaki c¢aprazlama
tekniklerinin uygulanmasi ile ortaya ¢ikabilecek olursuz ¢ocuklarin ortaya ¢ikmasina
engel olacak gelistirmelerde mevcuttur. Ornegin permiitasyon kodlamal iki ebeveyn
tek noktali ¢aprazlamaya tabi tutulursa, caprazlama sonrasinda ¢ocuklarda ayni

noktalarin tekrar1 durumu ortaya ¢ikabilir. Yani;
Ebeveynl 123456789

Ebeveyn2 352814796

Ve sabit nokta 5. allel ise, ortaya su ¢cocuklar ¢ikacaktir:
Cocuk 1 123454796

Cocuk 2 352816789
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Cocuk 1’de 4 numarah talep noktasmin iki kez yer aldigini, 8 numarall talep
noktasmin ise yer almadigmni goriiriiz. Bu durum iki kez tekrar edilen noktaya iki kez

ugranacak ve digerine ise hi¢ ugranmayacak olan olursuz bir ¢6ziime sebep olacaktir.
Kismi Planh Caprazlama (PMX):

Bu caprazlama, ikili kodlama i¢in kullanilan iki noktali ¢aprazlamanin permiitasyon
kodlamas1 i¢in olanidir. Ozel bir onarim asamasma sahip olan ¢aprazlama su sekilde

gerceklestirilir [50] :

Adm 1. Iki tane ¢aprazlama noktasi rassal olarak secilir ve bu noktalarm ayirdig alt

dizilere eslestirme bolgesi denir.

Adim 2. Alt dizilerden her biri bir ebeveynden olmak iizere ikisi takas edilir ve yari-

cocuklar elde edilir.
Adimm 3. Eslestirme bolgeleri arasindaki eslestirme iligkisi belirlenir.
Adim4. S6zkonusu iliskiye gore cocuklar olurlu hale getirilir.
Kuglk bir 6rnek tzerinde gosterecek olursak:
Ebeveynl 123456789
Ebeveyn2 546921783
Adim 1. Alt dizilerin se¢ilmesi: koyu olan bolgeler ve agik olan bdlgeler altdizilerdir.
Ebeveynl 123456789
Ebeveyn2 546921783
Adim 2. Alt dizilerin takas edilmesi:
Yarrcocukl 126921789
Yar-gocuk2 543456783

Adim 3. Eslestirme iliskisinin kurulmasa:

Ww<> o

Ar<>©
;<> N

<>

lo6o3,94 25
Admm4. Eslestirme iliskisi ile yar-cocuklari olurlu hale getirme:

Cocukl 356921784
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Cocuk2 293456781

Bu caprazlamami disinda Swali Caprazlama (OX), Pozisyon Bazli Caprazlama,
Dairesel Caprazlama (CX) gibi caprazlamalar mevcuttur, ayrica sezgisel olarak

gelistirilmis yontemler de vardir [50].
Asama 5.2 Mutasyon (doniigiim) operatorii

GA, diger yapay zeka sezgiselleri olan TB ve TA’ya benzer sekilde, yerel en iyi
cozume yakalanmaktan genetik islemlerden biri olan mutasyon sayesinde
kurtulabilmektedir [4]. Yaygin olarak kullanilan mutasyon islemi, arama uzaymin
caprazlama islemi ile ulagilamayan boélgelerine ulasmayr saglamaktadr [22].
Boylece, arama uzaymin alt-en iyi (sub-optimal) bolgelerinden kagmay1 saglayarak,
popiilasyon c¢esitliligini makul bir seviyede tutulmasini saglayan bir fonksiyondur.
Amag, varolan bir kromozomun genlerinin bir ya da birkaginin yerlerini degistirerek
yeni kromozom olusturmaktir. Yeniden ve stirekli yeni nesil Oretimi sonucunda
belirli bir stire sonra nesildeki kromozomlar birbirini tekrarlama konumuna gelebilir
ve bunun sonucunda farkh kromozom {iretimi durabilir veya ¢ok azalabilir. Iste bu
sebeple nesildeki kromozomlarm gesitliligini arttirmak i¢in kromozomlardan bazilari
mutasyona ugratilir [53]. Mutasyonun bu c¢esitligi saglamada ikinci derecede etkili
oldugunu savunan aragtrmacilar mevcuttur, bunun yani sira farkli bir yaklasimm da bu
cesitlilikteki esas rolii mutasyonun oynadigini savunur. Belki en dogrusu, ¢aprazlama
ve mutasyon arasinda probleme Ozgii bir dengenin saglanmasi gerektigini
soylemektir [48]. Kiglk bir ornek (zerinde mutasyonun ne yaptigina bakacak
olursak: 0 1 1 0 0 1 ikili kodlamali kromozom {izerindeki her bir allel kiigikk bir
olasiliga bagh olarak mutasyona ugrasm. Eger 3. ve 5. allelin mutasyona ugratilirsa
yeni kromozom O 1 0 0 1 1 elde edilecektir. Mutasyona ugrayacak allellerdeki
degerler degismektedir [22].

Yukarida Ornek olarak verilen Basit Mutasyon diginda, 6zellikle permiitasyon
kodlamali kromozomlarda kullanilan Ters Cevirme Mutasyonu, Ekleme Mutasyonu,
Yerdegistirme Mutasyonu, Karsilikli Degisim Mutasyonu ve Sezgisel Mutasyon
mevcuttur [50].

Asama 6. Bitirme Kosulu

Algoritmada, yeniden ireme asamasindan sonra eger belirlenen bitirme kosulu

saglaniyorsa elde edilen popiilasyondaki en 1yi birey algoritma sonucundaki en iyi
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¢ozlim olacaktr. Bu bitirme kosulu; belirli bir iterasyon sayisi, belirli bir esik degeri
ya da belirli sayida iterasyon sonucunda degisme gerg¢eklesmiyorsa durdurmak

olabilir.

4.4 Genetik Algoritmalar’in Kullamldig1 Problemler

Son yillarda, genetik algoritmalarm karmasik problemlerin en iyilenmesinde
kullanilabilecek etkili teknikler olmas1 nedeniyle 6nemleri hizla artmakta ve end{istri
mithendisligi alaninda basariyla uygulanmaktadir [50]. GA’lar klasik sezgisel
yontemler ve bazi meta-sezgisel yontemler gibi (TA, TB) tek noktadan arama
yapmaz, aksine ¢ok fazla ¢dziimiin oldugu bir popiilasyondan baglayarak arama
yapmaktadir [54]. C6ziim uzaymin daha c¢esitli bolgelerinde arama yapiyor olmasi
diger yontemlerden Ustiin olan taraflarindan biridir. En iyi bilinen uygulama alanlari;
cizelgeleme ve swralama, giivenilirlik tasarimi, ara¢ rotalama ve cizelgeleme, grup

teknolojisi, tesis tasarimi ve yerlesimi, ulastrma ve digerleridir [50].

1954 yilinda Johnson tarafindan yapilan ¢aligma sonrasinda dikkatleri iizerine ¢eken
ve diger arastirmacilarin da tizerinde durdugu bir konu haline gelen ve ¢izelgeleme
problemlerinin en ¢ok bilinen smifi olan Akis Tipi Is Siralama (Flow-Shop
Sequencing) problemi GA’nin da etkili bir sekilde kullanildig1 problemdir. Kisaca bu
problemde, m tane makina ve ntane is vardir, her is farkli makinalarda gergeklesmek
iizere m farkh islem icermektedir ve her isin her makinada islem stiresinin farklidir.
Her i aymi islem siasiyla m makinada islem gorecektir. Amag toplam {iretim
stiresini en azlayacak sekilde bu isleri sralamaktir [50]. Genetik algoritmalar akis
tipi i swalama problemlerinin ¢dziimiinde basarili bir sekilde kullanilmaktadir.
Reeves yilinda ortaya koydugu ¢alismasinda bu problem i¢in bir genetik algoritma
modeli gelistirmistir ve TB yontemi ile GA’nin bu problem ¢éziimiinde rekabet
edebilecegini belirtmistir. Ishibuchi, Yamamoto, Murata, ve Tanaka bulanik akis tipi
is cizelgeleme problemi icin GA ve En Yakm Komsu Algoritmasi’ni birlikte
kullanmiglardir. Gelistirdikleri melez yontem sdzkonusu problemin ¢6ziimiinde
etkilidir [50]. Son yillarda bu problem smif1 i¢in yapilmis olan ¢aligmalardan bir
kagina bakacak olursak; lyer ve Saxena tiim islerin ayni islem sirasina sahip oldugu
permiitasyon Akis Tipi Is Siralama problemi igin gelistirdikleri modelde standard
GA’dan farkli olarak, caprazlama operatoriinii probleme gore degistirerek

kullanmiglardir. Toplam iretim siiresinin en azlanmaya c¢ahsildigi modelde,
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caprazlama yapilacak iki ebeveynde yer alan ortak is siralari korunarak geride kalan
isler belirli bir stratejiye gore takas edilir. Ortak i§ swasi, birbirlerini en az sekilde
bekletecek islerin olusturdugu swadir. Caprazlama sonrasinda elde edilen
cocuklardan bazilarma (diigiik bir oranla) 2 allelinin yer degistirmesi seklindeki
mutasyon uygulanmistrr [55]. Ruiz ve dig. yaptiklar1 calismada yine ayni problem
icin iki tane GA gelistirmislerdir. Permiitasyon kodlamanin kullanildigi, yani her
Kromozomun bir is sirasini temsil ettigi, algoritmalarda baslangic popiilasyonu rassal
olarak degil erken yakinsamanm Oniine gecilmesi i¢in bir sezgisel ile iiretilmistir.
S6zkonusu sezgisele gore en uzun islem siiresine sahip isler erken c¢izelgelenir.
Melezlestirme i¢in ayrica yerel aramadan da faydalanmiglardir. Genetik operatorler
olarak, siralama ve turnuva se¢im yontemi, calismada dnerdikleri 4 yeni ¢aprazlama
yontemi ve her allel i¢cin diizgiin dagilimda bir olasilikla mutasyon
gerceklestirmislerdir. S6zkonusu yontemler bu problem tird icin etkilidir [56]. 2008
yilinda yine ayni problem i¢in gelistirilen ¢alismada ise Yapisal GA kullanilmistir.
Klasik GA’dan farkli yani, popiilasyonun dinamik boyutta yapi taslaklarmndan
olugsmasidir. Yapisal gosterim diger calismada oldugu gibi tiim islerin oldugu
gosterimdir fakat taslak gosterimde bu islerden bazilar1 yer alir, bos olan siralarda ise
taslak oldugunu ifade eden isaretler mevcuttur. Gelistirilen yontem bu
popiilasyondaki bazi islerden olusan taslaklar1t muhafaza eder. Bu ¢alismada da bir
oncekinde kullanilan sezgiselden ve yerel aramadan faydalanilmigtir [57]. Yukarida
kisaca bahsedilen yontemlerin ortak noktasi kodlamanin permiitasyon seklinde

yapilmis olmas1 ve toplam tiretim siiresinin en azlanmaya ¢aligilmasidir.

Makina ¢izelgeleme problemlerinden en ¢ok bilineni klasik Atdlye Tipi Cizelgeleme
problemleridir. Bu problemde isler makinalarda farkli swralarda islem
gorebilmektedirler. Bu problemde GA’nin uygulanmasinda {izerinde durulmasi
gereken en oOnemli noktalardan biri ¢O0ziimiin nasil kodlanacagdir. Cozim
kodlamasmin diger bir kombinatorik problem olan GSP gibi kolay olmadigi bu
problemde, GA kullanan arastirmacilar olursuz ¢6zum sorununun 6niine ge¢mek igin
onarma stratejileri kullanmaktadirlar. Direk ve indirek kodlamanmn kullanildigr bu
problemde, direk kodlama ile ¢izelgenin kendisi kromozom olarak kodlanmaktadir
ve bu kodlama iizerinden iyilestirmeler gerceklestirilmektedir. Islem temelli, is

temelli, tamamlanma siiresi temelli kodlamalar ve rassal sayili kodlamalar bu
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yaklasimda kullanilmaktadir. Indirek kodlamalarda ise is atamasi igin hareket
kurallarmin siralamasi kodlanmaktadir [50].

4.5 Genetik Algoritma ve ARP Arasindaki Iliski

Genetik Algoritmalar, ARP’nin belirli ¢esitlerini de iceren bir ¢ok kombinatorik en
iyileme probleminin ¢dziimiinde kullamlmaktadir. Ozellikle zaman penceresi
kisitinin oldugu ARP i¢cin GA ile yapilmis ¢aligmalar bulunmaktadir [58]. Genelde
alt sezgisel yontemlerle melezlestirilerek kullanilan GA yOntemlerinde, basglangic
popiilasyonun rassal degil 1iyi c¢Oziimlerden olugsmasi i¢in sdzkonusu alt

sezgisellerden faydalanilmaktadir.

Literatiirde yer alan yakin zamanli ¢aligmalara kisaca bakacak olursak; Baker ve
Ayechew 2003 yilinda yaptiklar1 ¢alismalarinda, klasik ARP ¢oziimii i¢in GA
kullanmislardir. Baglangic popiilasyonunu olustururken SA ve Genellestirilmis
Atama Algoritmasi’ndan faydalanmiglar, rassal atamayla baglangic popiilasyonu elde
ettikleri denemelerinden daha iyi sonug elde ettiklerini gdstermislerdir. Ikili turnuva
secim operatoru ile sectikleri bireylere ki noktali caprazlama yontemi uygulamislar
ve elde ettikleri cocuklara birey icerisinde rassal se¢ilmis iki allelin yer degistirdigi
basit mutasyon uygulamiglardir. Gelistirdikleri GA yontemini en yakin komsu arama
yaklasimi ile melezlestirdikleri ikinci algoritmada ¢oziim kalitesi agisindan g¢ok
anlamh sonuglar elde etmemisler fakat islemci kullanim siiresinde kayda deger bir
yilesme elde etmislerdir [58]. Bir bagka calismada ise, farkli kapasitelerde ve
maliyetlerde (sabit ve degisken maliyet) araglardan olusan bir heterojen arag
filosunun s6zkonusu oldugu ve hangi aragtan ne kadar kullanilmas1 gerektigine de
cevap aranan ARP’nin farkli bir versiyonu i¢in GA’dan yararlanmislardr. Coziim
gosterimi i¢cin permiitasyon kodlamadan faydalanilmistir. Baslangi¢ popiilasyonunun
bir kismmi olusturmak icin Kapasiteli ARP i¢in Onerilmis olan Tasarruf
algoritmasmdan ve SA’dan faydalanilmustir, geri kalan kromozomlar rassal
olusturulmustur. Genetik operatorler olarak, Turnuva se¢im yOntemi, Swal
caprazlama (OX) ve gaprazlama i¢in secilen ebeveynlerin ayni uygunluk degerine
sahip olma siklig1 artmaya bagladig1 yani popiilasyonun iyi bir noktaya yakinsamaya
basladig1 zaman Tek Ebeveynli Caprazlama kullanilmistir. Bazi ¢ocuklara uygulanan
mutasyon isleminde yerel aramadan faydalanilmistr [59]. Wang ve Lu Kapasiteli

ARP i¢in yapilan bir bagka ¢alismada da baslangic popiilasyonu olusturmak i¢in SA
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ve En Yakin Ekleme Yontemi’nin birlesimi kullanilmis, sistematik olarak yapilmig
denemelerden faydalanarak Yanit Yiizey Yontemi (Response Surface Methodology)
ile caprazlama ve mutasyon oranlarini en iyilenmistir. Ayrica mutasyon srasinda

yine SA’dan faydalanarak popiilasyondaki cesitlilik korunmaktadir [60].

Berger ve Barkaoui Zaman Pencereli ARP i¢in iki melez GA’nin birlikte ¢alistig bir
model gelistirmislerdir. Aym1 anda ¢alisan GA’lar farkli amag¢ fonksiyonlarma
sahiptir; ilk algoritmada toplam mesafe en azlanmaya calsilirken ikincisinde ise
olurlu ¢oziim elde etmek i¢in kisit ihlali en azlanmaya ¢alisilir [61]. Cok Depolu
ARP icin gelistirilen bir bagka ¢aligmada ise 2 tane melez genetik algoritma modeli
ortaya konulmustur. HGA1 ve HGA2 olarak adlandirilan modellerde ¢oziimler
permiitasyon gosterimden farkl olarak, depo noktasininda her rota i¢in yer aldigi
rota gosterimi ile belirtilmistir. Once talep noktalarmin hangi depodan, daha sonra
hangi ara¢ tarafindan ve hangi sirada servis goreceginin belirlendigi sirasiyla
gruplama, rotalama ve ¢izelgeleme adimlariyla baslangic ¢6ziimlerinin elde edildigi
bu iki yontem arasindaki fark HGAl1’de tiim adimlarda ¢ézumler rassal olarak
belirlenir. HGA2’de ise gruplamada talep noktasi arasindaki mesafeye gore
gruplama, Clarke ve Wright Tasarruf Algoritmasr’na gore rotalama, en yakin komsu
sezgiseline gore ise c¢izelgeleme gergeklestirilir. YOntemlerin her ikisinde de
baslangic ¢oziimler elde edildikten sonra, genetik algoritma islemleri dncesinde
Yinelemeli Takas Yontemi (Iterated Swap Procedure) kullanilarak rota i¢i, depo i¢i,
depolar arasi, rotalar arasi iyilestirmeler yapilmaktadir. Rulet ¢emberi segim
yontemi, sirali caprazlama, sezgisel ve ekleme mutasyonlar1 kullanidmistir. HGA2

toplam teslimat siiresi agisindan daha 1yi sonug vermektedir [4].

Li ve Zhang tersine lojistikte ortaya ¢ikabilecek planlama problemlerinden birinin
ara¢ rotalama oldugunu belirtmisler ve Es Zamanl Topla-Dagit ARP’nin burada
kullanabileceginden yola ¢ikarak sdzkonusu problemin ¢oziimii icin GA ile bir
model gelistirmislerdir. Permiitasyon kodlama kullanarak elde edilen bireylerden
rassal ve SA ile baslangic popililasyonu elde etmisler ve her iki durum igin
algoritmanin performansmi Olgmiislerdir. Se¢im igin rulet ¢emberi ve elitizm
kullanilmigtir. Caprazlama olarak yeni bir yaklasim ortaya koymuslar: ¢aprazlama
icin secilen ki ebeveynin her birinde iki tane ayirma noktas1 belirlenir. Bu noktalarin
arasinda kalan alt kromozomlar, kargilikli olarak ebeveynlerin bas kismina atanir.

Geri kalan dizide tekrarlama yapan noktalar elenir. Elde edilen cocuklara basit
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mutasyon uygulanir [62]. Wang ve dig. Zaman Pencereli ARP icin gelistirdikleri
calismada, bir 6nceki ¢alismada oldugu gibi GA’nin erken yakmsamasmin Oniine
ge¢mek icin yeni bir caprazlama yaklasimi ortaya koymuslardwr: Segtikleri iki
kromozomda iki nokta belirlenir, yine arada kalan alt kromozomlar takas edilir.
Burada ise, kincikromozomun alt kromozomu ilkinin basina, ilkinin alt kromozomu
ise ikincisinin sonuna gelir. Daha sonra ebeveynin orjinal kromozomunda
tekrarlanan noktalar elenir. Bu ¢aprazlama ile eger iki tane ayniebeveyn ¢iflesecekse
ortaya farkli cocuklar ¢ikacaktir, bdylece algoritmanin adimlarinda birbiriyle ayni ya

da ¢ok benzer olan kromozomlarin olmasinin dniine gegilir [63].

Alvarenga ve dig. genetik algoritma ve kiime bdlme yaklagimini bir arada
kullandiklar1 ¢aligmalarinda, yine Zaman Pencereli ARP problemi i¢in toplam
mesafenin en kigiklenmesini temel ama¢ alan melez bir sezgisel model ortaya
koymuslardwr. Problemin herhangi bir yerel en iyi ¢oziimiinde yer alacak rotalarin
cogunlugunun biiyiik olasilikla genel en iyi ¢dziimde de olacagini One siiren
aragtirmacilar, kiime bolme probleminde kullanilacak rotalar kiimesini birbirinden
farkli yerel en iyi ¢oziimlerden faydalanarak elde etmislerdir. Genetik algoritma
kullanarak birbirinden bagmmsiz kosumlar gergeklestirilir, elde ettikleri ¢oziim
kiimesine evrim adasi adi verilir. Daha sonra bu adalarin kombinasyonlar:
olusturularak, kiime bolme i¢in en 1yi kalitede ¢oziim elde edilmesi i¢in rota kiimesi
elde edilir. Dolayisiyla, kiime bolme yontemini uygulamak icin daha kicik fakat iyi
¢oziimlerden elde edilen ve iyi rotalar1 kapsayan rotalar kiimesi elde edilmistir [64].
Arag sayismn sinirh sayida oldugu Zaman Pencereli ARP problemi i¢in ise yine
GA’nin kullanildig1 bir baska ¢alismada, ¢6ziim gosterimi olarak talep noktasmin
hizmet gorecegi ara¢ ve hangi sirada gdrecegini belirten sira numarasmin oldugu bir
kodlama kullanilmigtir. Smirli sayida ara¢ olmasi tiim miisterilerin hizmet
gormemesine sebep olabileceginden kodlamada sira numarasi olarak 0 ilave edilerek
bu durum da modele ilave edilmistir. Rulet cemberi ve elitizimin birlikte kullanildig1
secim ydntemi, tek ve iki noktali caprazlama kullanilmustrr. Iki bilgiyi birden tasiyan
allellere kiicikm olasilikla mutasyon uygulanmistir [65]. Ma ve dig. Zaman
Pencereli ARP i¢in diger bir biyolojik olgudan faydalanmislardir. Antikor iireterek
antijenlere karst viicudu koruma mekanizmasi olan bagisiklik sisteminden
esinlenerek  gelistirdikleri modelde, bu yaklasimin  GA’ya eklenmesinin

populasyondaki ¢esitliligi arttrdigini belirtmislerdir. Kiigik boyutta bir o6rnek
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tizerinde basit GA ile bu modeli karsilastirmislardir. Birey gdsterimini dogal say1
kullanarak ve baslangi¢ popiilasyonunu da rassal ger¢eklestirmislerdir. Rulet cemberi
secim yontemi ve elitizim kullanarak sectikleri ebeveynlerden Swrali Caprazlama ile

cocuk elde etmisler ve takas yontemi ile mutasyon gergeklestirmislerdir [66].

Yukarida kisaca bahsedilen caligmalarda gdzlenen ortak noktalar, birey kodlamasinin
genelde permitasyon kodlama kullanilarak yapilmasidir. Baslangi¢ ¢6ziimler ya
rassal elde edilmis ya da melez ¢aligmalarda alt sezgisel yontemlerden faydalanilarak
1yi ¢ozlimleri iceren bir baslangi¢ popiilasyonu edilmistir. SA, tasarruf algoritmasi,
ekleme algoritmalar1 sik kullanilan alt sezgisel yontemlerdendir. Caprazlama
srrasinda ortaya ¢ikabilecek olursuz ¢oziimlerin Oniine gegmek igin ya 4.3’te
belirtilen bu kodlama yapisina uygun gaprazlama yontemleri ya da arastirmacilarm
kendi gelistirdikleri yontemler kullanilmistr. Se¢im yontemi olarak ¢ogunlukla rulet
cemberi se¢im yontemi tercih edilmis ve ¢ogu modelde en iyi ¢6ziimiin bir sonraki
¢oziimde de varligini koruyan elitizmden faydalanilmistir. Mutasyon i¢in ise genelde
distk oranlarda basit mutasyon, yani rassal olarak seg¢ilmis iki allelin yer
degistirmesi, uygulanmistir. Cizelge 4.2°de bu ¢alismalarin kullandiklar1 operatorler
cesitlerini iceren bir 0zet sunulmustur. Bu calismada da yukaridaki ¢alismalara
paralel olan yanlar mevcuttur; baslangic popililasyonu rassal olarak belirlenmis,
secim yontemi olarak rulet ¢emberi kullanilmis ve elitizmden faydalanilmistir.
Cahsmanmn farklilig1 birey gbsteriminde ortaya ¢ikmaktadir. Rassal say1 kodlamali
gosterimin kullanildigi bu ¢aligma literatirde ARP i¢in yapilmis olan ve GA kullanan
diger calismalardan ayrilmaktadir. Bu gosterim nedeniyle ¢aprazlamada ve
mutasyonda digerlerinden farkli olarak swasiyla diizenli (uniform) caprazlama ve
rassal olarak secilmis bir allelin rassal say1 degeri yerine yeni bir rassal saymin

atand1g1 mutasyon uygulanmistir.
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Cizelge 4.2 : Genetik Algoritma ile yapilmig ARP ¢calismalar1

ARP Baslangig
Yazarlar | Yl cesidi Kodlama Popiilasyonu | Secim Caprazlama | Mutasyon
Barrie M. *stplrme
Baker& algoritmasi
M.A. *genellestiriimis *basit
Ayechew atama *ikili *iki noktal mutasyon
[58] 2003 ARP ikili olmayan algoritmasi turnuva ¢aprazlama (takas)
* tasarruf *sirali
Shuguang Heterojen algoritmasi ¢aprazlama
Liu ve dig Filolu *stiplrme *tek ebeveynli
[59] 2009 ARP Permitasyon algoritmasi *turnuva | caprazlama *yerel arama
ChungHo *en yakin
Wang & ekleme yoéntemi *rulet *basit
Jiu-Zhang Kapasiteli *stpirme ¢emberi *dogrusal sirali | mutasyon
Lu [60] 2009 ARP Permitasyon algoritmasi *elitizm ¢aprazlama (takas)
* ekleme
sezgiseli
*genis komsu
Jean arama
Berger & *rota komsu
Mohamed Zaman *siral ekdeme temelli iki
Barkaoui Pencereli actk ¢dzlim sezgiseli *rota- *rulet asamall meta-
[61] 2004 ARP kodlamalli komsu yapisi cemberi sezgisel 6 farkli yontem
*HGAL igin:
rassal
*HGA2 igin:
William Cok *tekrarlitakas *ekleme
Ho ve dig. Depolu permitasyon *Clarke veWrigth | *rulet *sirali *sezgisel
[4] 2008 ARP (rotal) *en yakin komsu | ¢emberi ¢aprazlama mutasyon
LiJun & Es *yeni bir
Zhang Zamanl *rassal *rulet caprazlama * basit
Jian-yong Topla- *stplrme cemberi (galismaya mutasyon
[62] 2007 | DagtARP | permitasyon algoritmasi *elitizm 0zgl) (takas)
*yeni bir
Wenfeng Zaman *rulet ¢aprazlama * basit
Wang ve Pencereli ¢emberi (caligmaya mutasyon
dig. [63] 2008 ARP permitasyon *rassal *elitizm ozgl) (takas)
*ilerletici ekleme *yeni bir
G.B. sezgisel yontemi ¢aprazlama
Alvarenga Zaman (Push-Forward (galismaya
ve dig Pencereli Insertion *k-noktall | Ozgl)
[64] 2007 ARP Permitasyon Heuristic) turnuva *elitizm 8 farkli yontem
Sinirh *musteri kimesi
Sayida atama
Arag ve algoritmasi
Wang Xu- Zaman *rota yapisi *rulet *basit
pingve Pencereli | permitasyon sezgisel cemberi *tek noktali mutasyon
dig. [65] 2008 ARP (rotal) algoritmasi *elitizm *iki noktall (takas)
Zaman *rulet * basit
Jia Ma ve Pencereli permitasyon ¢emberi *sirall mutasyon
dig. [66] 2006 ARP (rotal) *rassal *elitizm caprazlama (takas)
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4.6 Rassal Say1 Kodlamali Genetik Algoritma ve Kombinatorik En Iyileme
Proble mleri ile Arasindaki iliski

GA’nin bir en iyileme probleminin ¢dziimiinde kullanilabilmesi igin ilk olarak
probleme uygun birey kodlamasinin nasil yapilacagina karar verilmelidir. GA
denildiginde akla ilk gelen kodlama ikili kodlamadwr. Fakat kombinatorik en iyileme
problemlerinde ikili kodlama kullanmak pek miimkiin degildir. Genelde permiitasyon
kodlamanin yapildig1 bu problemlerde ¢aprazlama sirasinda ortaya c¢ikabilecek
sorunlar1 gidermek i¢in bu asamada temel ¢caprazlama yontemlerine (tek noktali, iki
noktali) onarict islemlerin eklendigi yontemler sdzkonusudur. Rassal say1 kodlamada

ise bahsedilen sorunlarla karsilasilmaz, boylece onarici iglemlere de gerek kalmaz

[54].

Daha 6nce de bahsedildigi gibi, rassal say1 kodlama Bean tarafindan 1994 yilinda
literatiire kazandirilmistir.  Aragtirmaci, tek ve c¢oklu makina ¢izelgeleme
problemlerinde, ARP’de, Genellestirilmis GSP’de, kaynak tahsis problemlerinde ve
kuadratik atama problemlerinde bu kodlamanin kullanilabilecegini belirtmistir.
S6zkonusu kodlamada say1 kodlamada her kromozomun her alleli (0,1) araliginda
tekrarsiz rassal sayidan olusmaktadr. Uygunluk fonksiyonunda kullanilmak {izere
permiitasyon hali ise bu rassal sayilarin artan (ya da azalan) sekilde siralanmasi ile
elde edilir. Caprazlama islemi kromozomun allelerinin swralanmadan onceki rassal
sayil1 haline uygulandig1 i¢in olurlu birey elde edilecegi garantidir [51]. Hem fazla
islem yiikiinden kurtaran hem de olursuz ¢6ziim elde etme riskini ortadan kaldiran bu

yaklagimi uygulayan ¢caligmalara rastlamak miimk{iindiir.

Synder ve Daskin, Genellestirilmis GSP ig¢in rassal say1 kodlamal GA kullanmislar
fakat kodlamada, Bean’in ¢aligmasinda bu problem smift i¢in dnerdigi gibi, biraz
farklilik s6z konusudur. Genellestirilmis GSP’de diiglimler belirli sayida alt
kiimelere ayrilmistir ve gezgin saticinin bu alt kiimelerin her birinden bir tane
diiglime ugramasi1 gerekmektedir. Kullanilan kodlama kesirli sayidan olusmaktadir;
tamsayilt kisim ilgili kiimedeki diigiim sirasini, kesirli kisim ise artan siraya gore
sralanacak kismmi gostermektedir [51, 54]. Samanlioglu ve dig. Simetrik Cok
Amagh GSP ¢6ziimil i¢in yaptiklart calismada GA kullanmiglar ve birey gosterimi
icin rassal say1 kodlamadan faydalanmiglardwr. Arastirmacilar (0,1) arasinda rassal

say1 yerine belirli bir A,B araliginda degisen tamsayilar kullanmis ve kod ¢dzme
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srasindaki siralamada azalan sradan faydalanmiglardir. Caligmalarindaki kiiglik bir
ormegi belirtecek olursak; 7 tane diigiimiin oldugu bir GSP problemi i¢in A=0 ve
B=3000 olmak tzere iki tane birey 2 12 15 29 30 45 52 ve 24 32 13 10 4 22 48
seklinde gosterilebilir. Bubireylerin siralanmus halleri; 1234567 ve543 6127
seklinde olacaktir [69]. Butez caligmasinda da ayni yontem kullanilmistir.

Gongalves ve dig. de Atolye Tipi Cizelgeleme problemi i¢in gelistirdikleri melez GA
yonteminde rassal sayili kodlamay1 kullanmiglardir. Bir baska caliymada Kaynak
Kisith Proje Cizelgeleme Problemi i¢in rassal say1 kodlamali GA kullanan Mendes
ve dig., caprazlama isleminde secilen iki ebeveynin allellerini takas edip etmemeyi
bir (0,1) araliginda bir oranla belirlemisler. Kromozom biiyiikligii kadar, yani her
allel i¢cin (0,1) araliginda bir rassal say1 atamiglar ve eger bu rassal say1 belirledikleri
caprazlama oranindan biiylikse takas gerceklesmekte, eger kiigikse degisiklik
yapilmamaktadr. Belirlenen oran ebeveynlerin allelerinin yizde kag1 takas edilecek

kismen bunu verir. Bu ¢aprazlama ile 2 tane ¢ocuk elde edilmektedir [70].

Literatiirde yapilan ¢aliymalarda rassal sayr kodlamali GA’nin herhangi bir ARP
¢oziimil icin kullanimina rastlanmamustir. Bu calismada yeni bir yaklagim olarak bu

kodlamanin Zaman Pencereli ARP i¢cin uygunlugu incelenecektir.
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5. PROBLEM TANIMI

Daha 6nce de ifade edildigi gibi, bu ¢alismada Sik1 Zaman Pencereli ARP problemi
icin Rassal Say1 Kodlamali GA ile bir model ortaya konulmaktadwr. Bu problemin
modellenmesinde uygulama verisi olarak Solomon’un 1987 yilinda yaptigi bir
caliymada belirttigi [67] ve literatiirde siklikla kullanilan veriler kullanilmaktadir [14,
28, 32, 33, 34, 37, 38]. Hepsi Zaman Pencereli ARP problemi olan ve c¢esitli
parametreleri ile birbirlerinden ayrilmis olan toplam 56 farkli uygulama verisi
bulunmaktadr. Bu ¢aliymada bu uygulama verilerinden c101 olarak adlandirilmig
olan1 kullanilmistir [68]. Zaman Pencereli ARP barindirdigi kisitlar nedeniyle GSP
ve ARP’den daha zordur [34].

Problemde bir depo ve 100 talep noktasi (miisteri) bulunmaktadr. Miisteriler ve
depolarin konumlar1 (x, y) koordinatlar1 ile belirlenmistir ve sabittir. Birbirlerine olan
uzakliklar1 6klid uzakhg: ile hesaplanir ve elde edilen deger mesafe birimdir, siire
olarak kullanildiginda da zaman birim olarak almir. Toplam 25 adet kapasiteli arag
bulunmaktadir ve araglarin kapasiteleri esit ve 200’diir. Miisterilerin belirli miktarda
talepleri vardir ve her miisterinin hizmete en erken baslanabilecegi bir hazir olma
zamani ile en son baslanabilecegi son tarihleri vardwr. Tim miisterilere yapilacak

teslimatin siiresi ayni ve 90 zaman birimidir.

Bu problemin ¢dziimiinde, miisterilere teslimatin baslayabilecegi zaman aralig1 kisit1
ve araclarmn kapasite kisit1 saglanacak sekilde en az toplam mesafe ile tiim
miisterilere hizmet verilmeye caligilmaktadwr. Her bir rotadaki aracin kat edecegi
mesafelerin toplami bize toplam mesafeyi vermektedir. Elde edilen ¢éziim ile su

sorular cevab1 elde edilmektedir:
e Kag adet ara¢ (rota) mevcuttur?
e Hangi miisteriler, hangi araca (rotaya), hangi sirada atanmigtir?

S6zkonusu uygulama verileri Cizelge Al’de bulunmaktadir. Cizelgedeki ilk satirdaki
miisteri numarasi 0’diwr, bu satir depoyu temsil etmektedir. Dolayistyla deponun

koordinat bilgileri ve son tarihi mevcuttur, gerikalan degerleri 0’dur.
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6. MODEL

6.1 Genetik Algoritma

Solomon’un Zaman Pencereli ARP problemi i¢in literatiire kattig1 veri seti Rassal
Say1 Kodlamali GA ile modellenmistir. Model ki algoritmadan olusmaktadir: GA ve
GA icerisinde kullanilan Yardimc1 Algoritma. Ik olarak 4.3’te anlatilan ve asagida
verilen Sekil 6.1’daki GA asamalarina uygun olarak model anlatilacak, daha sonra
bireylerin uygunluk degerlerini hesaplarken faydalanilan Yardimci Algoritma

anlatilacaktir.

Basglangi¢ ¢6zliim kiimesi
olusturma

}

Uygunlugun hesaplanmasi
(Yardimc1 Algoritma ile)

Segim

A 4

Caprazlama

; H

Dontisiim

Bitirme kosulu
saglaniyor mu?

En iyi sonucu goster.

Sekil 6.1 : Genetik algoritma model akist.
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Asama 1. Rassal Sayil1 Kodlama

Daha Once anlatilan rassal sayili genetik kodlamaya gore her birey 100 elemanlik
rassal say1 dizisinden olugmaktadir. Bu rassal sayilar, algoritma icerisinde azalan
sekilde siralanarak miisteri siras1 elde edilir, bu yontemi kullanan ¢ahsmalar
mevcuttur [69]. Kodlama yapilirken dikkat edilmesi gereken hususlar sunlardir:
Algoritmanin devaminda gergeklestirilecek ¢aprazlama islemi nedeniyle, bireylerde
yasanabilecek rassal say1 tekrarmm Onlenmesi i¢in, rassal sayilar birbirinden farkli
olmalidir. Baslangic ¢6ziim kiimesi N adet bireyden olusmaktadir, dolayisiyla
algoritmanin baslangicinda toplam 100*N adet birbirinden farkli rassal sayi
gerekmektedir. Mutasyon asamasmda da yeni rassal sayilara ihtiya¢ olacagindan ve
iterasyon sayis1 biiyiik oldugundan, s6z konusu rassal sayilar yeterince biiyik olmas1
nedeniyle 7 ile 2%° arasinda iiretilmektedir (kod icerisinde rassal say1 iiretecinde kok

deger olarak 7 verilmistir). Ornek bir birey (kromozom) gdsterimi asagidaki
sekildedir:

1 2 3 e 99 100
100780101 | 7217008 45 e 254544 350

Bu bireyin yardimet algoritma igerisinde kullanilacak miisteri swras1 rassal sayilarin
azalan gsekilde siralanmasi ile asagidaki gibi elde edilir. Buna gore sralamanm ilk

hiicresinde 97 numarali miisteri bulunacaktir.

1 2 3 e 99 100
93 67 1 .. 54 4

Asama 2. Baslangi¢ Popiilasyonun O lusturulmas1

Genetik algoritma anlatiminda bahsedildigi gibi baslangig ¢0ziim kiimesi
olusturulmustur ve bu kiimede yer alacak birey sayis1 ¢esitli denemeler sonrasinda
N=900 olarak belirlenmistir. Algoritma boyunca bu biiyiiklik sabit kalmaktadir.
Yani kiime 900 tane 100 elemanlik ve yukarida belirtilen aralikta degisen rassal say1

dizilerinden olusmaktadir. Baslangic ¢6ziim kiimesiasagidaki gibiolacaktir:
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1 2 3 99 100

1| 100780101 | 7217008 45 254544 350
2 183 41632114 99762 239200123 | 871221
900 | 8700018 60309 756929990 169 343256

Asama 3. Uygunluk Degerlerinin Hesaplanmasi

Algoritmada bireylerin uygunluklar1 bilinmelidir, bu nedenle bir miisteri sirasini
temsil eden her bir bireyin olusturdugu ¢oziimiin amag¢ fonksiyonu olmalidr. Bu
amag¢ fonksiyonunun bulunabilmesi i¢in bir sonraki boliimde anlatilacak olan
yardimc1 algoritma kullanilmistir. S6zkonusu yardimci algoritma ile herhangi bir
miisteri sirast i¢in olurlu bir ¢dziim elde edilecek, yani rotalar belirlenip toplam
mesafe hesaplanacaktir. Algoritmanm basinda olusturulan baslangic ¢dziim kiimesi

biiyiikliigii N tane birey i¢in N tane amag¢ fonksiyonu mevcuttur.
Asama 4. Sec¢im Operatorii

Se¢im operatorii olarak siklikla kullanilan rulet ¢emberi se¢im operatori
kullanilmistir.  Yardimci algoritma ile hesaplanan amag¢ fonksiyon degerleri ile
bireylerin uygunluklar1 ele almacaktir. Segilen bireylerin hepsi ikiserli olarak
caprazlanmaktadir. Ayrica en iyi bireyin bir sonraki adimda da olmasini saglamak
icin elitizm uygulanmistir. En iyi birey ¢aprazlama asamasinda bagka bireyle

caprazlanir fakat kendiside yine bir sonraki nesilde korunur.

Asama 5. Yeniden Ureme

Asama 5.1 Caprazlama Operatorii

Mendes ve dig. ¢aligmalarinda kullandig1 caprazlama yontemi kullanidmistir [70].
Caprazlama i¢in se¢ilmis iki bireyin hangi genlerinin ¢aprazlanacagma karar vermek
i¢in bir caprazlama orani belirlenir (algoritmada bu parametre degeri 0.65 alinmustir).
Gen sayis1 kadar (bu problem i¢cin 100 olacaktr) O ile 1 arasinda rassal sayidan

olusan bir dizi olusturulur (maske) ve ¢aprazlama oranindan biiyiik olan rassal

sayinm bulundugu hiicreler ¢caprazlanacaktir.
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Caprazlamanmn nasil yapildig1 asagidaki 6rnek ile agiklanmistir:

1 2 3 99 100

Ebeveyn 1 | 100780101 | 7217008 45 254544 350
Ebeveyn 2 183 41632114 99762 239200123 | 871221

MASKE 0.84 0.76 0.23 0.93 0.3

Cocuk 1 183 41632114 45 239200123 350
Cocuk 2 | 100780101 | 7217008 99762 .. 254544 871221

Caprazlama sonunda ¢oziim kiimesi kadar yeni birey (¢cocuk) elde edilir. Cocuklarin
da amag¢ fonksiyon degerleri yardimci algoritma ile hesaplanir. Ebeveyn ile cocuklar
yani toplam 2N tane birey ama¢ fonksiyon degerlerine gore swralanmr, ilk N tanesi
yeni populasyon igin secilir. Yeniden treme operatdrine tekrar gegmeden dnce bu

kiimenin bireylerinin bir kismi mutasyona ugrar. En iyi birey korunmaktadir.
Asama 5.2 Donlistim (Mutasyon) Operatorii

Populasyon icerisinde gesitliligin saglanmasi i¢in bazi bireylerin doniisiime ugramasi
gerekmektedir. Ebeveyn ve ¢ocuklardan elde edilen N tane bireyin belirli bir oranina
mutasyon islemi gerceklestirilecektir. Bu asamada 2 farkli oran mevcuttur; birincisi
ile caprazlama sonrasinda elde edilen N bireyin ne kadarina bu islem uygulanacak,
kincisi ise ile mutasyon icin secilmis olan bir bireyin allelerinin ne kadari
degistirilecek buna karar verilir. Bireylerin bazi genleri yeniden {iretilecektir yani
yeni rassal sayilar iiretilecektir. Caprazlamaya benzer olarak her birey icin bir maske
iretilir. Maskedeki genlerden doniisiim oranindan biiyiik olanlar1 i¢in ilgili bireyin
genindeki rassal sayi yerine yenisi {retilir, yeni iretilen rassal sayr daha Once
tiretilenlerin tekrar1 olmayacaktir. Yeni elde edilen popllasyon ile algoritmaya

devam edilir.
Asama 6. Bitirme Kosulu
Algoritma 15000 adim sonrasinda sonlandirilacaktur.

Yukarida anlatilan akis ve igerisinde kullanilan ve bir sonraki boliimde anlatilacak
olan yardimc1 algoritmadan olusan tiim algoritma C++ dilinde kodlanmistir, program

kodu cd icerisinde teslim edilen Ek1.’de mevcuttur.
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6.2 Yardimc1 Algoritma

Her bireyin amag¢ fonksiyon degerinin hesaplanmasmi saglayacak bir algoritma
gerekmektedir. Siralama bazli olan bir yardimc1 algoritma sayesinde, her bir miisteri
stras1 i¢cin bir ¢oziim ve dolayisiyla toplam mesafe elde edilerek sézkonusu amag
fonksiyon degeri hesaplanwr. Miisteriler 1’den 100°’e kadar miisteri numaralari
hiicrelere gelecek sekilde swralanirlar ve bu sralama i¢in yardime1 algoritma bir amag
fonksiyon degeri doner, yani algoritmanin girdisi bir miisteri swrasidr, ¢iktist ise

toplam mesafe olan bir degerdir.

Sekil 6.2°de akis1 gosterilen yardimci algoritmada asamalar 6zetle su sekildedir:
Baglangicta ara¢ numarasini ifade eden i degeri, miisteri dizisindeki hiicre numarasini
gosteren j degeri ve s6zkonusu aracin rotasindaki mevcut siray1 temsil eden k degeri
1’dir. Ik olarak birinci ara¢ aktif edilir ve sirasiyla miisteriler bu aracmn rotasina
atanmak lizere sorgulanir. Miisteri dizisinin birinci hiicresindeki miisteri herhangi bir

araca atanmamussa ii¢ tane kisita bakilir;

e Arac¢ kapasite kisiti: Swradaki miisterinin talebi, aracin mevcut kullanilan

kapasitesine eklendiginde aracmn kapasitesini agmamalidir.

e Miisteri son tarih kisit1: Aracin simdiki zamanina, mevcut konumu ile miisteri
arasindaki mesafe siire cinsinden ilave edildiginde miisterinin son tarihini

gecmemelidir.

e Depo son tarih kisiti: Mevcut araca swradaki miigteri atanirsa, teslimat sonrasi

arac depoya deponun son tarihini gegirmeden donebilmelidir.

Eger bu kisitlar saglaniyorsa, siradaki miisteri mevcut aracmn rotadaki mevcut srasima
atanr ve aracmn bilgileri giincellenir. Yani aracin kullanilan kapasite miktar1
miisterinin talep miktar1 kadar arttrilir, simdiki zaman1 miisteriye teslimati bittigi an
olarak giincellenir ve rotasinin ilgili srasina miisteri numarasi atanir. Artik aracin
mevcut konumu da bu miisteri olacaktir. Bir sonraki siradaki miisteriye bir sonraki
stra i¢in bakilir, yani j degeri ve k degerleri birer arttirilarak mevcut miisteri i¢in ayn1
sorgulamalar tekrar yapilir. Mevcut ara¢ i¢in tiim miisterilere bakildiktan sonra eger
herhangi bir rotaya atanmamis miisteri kalmigsa bir baska ara¢ aktif edilir ve rota
srast ve hiicre numarasi tekrar 1’e indirilerek swasiyla tiim miisteriler tekrar

sorgulanir. Bu islemler ikibitirme kosulu saglanana kadar tekrar edilir:

55



herhangi bir rotaya atanmamis ara¢ kalmayana kadar ya da

aktifedilebilecek ara¢ bitene kadar

BASLA

v

i=1, j=1, k=1

Y

i. arac aktif edilir

'

. sirdaki miisteri bir
araca atanmig m1?

Kisitlar
aglaniyor mu?

Atanmamis
misteri
var mi1?

E i

j’inci siradaki
miisteriyi i’nci araca
k’1nc1 sirada ata,
i’inci aracin
bilgilerini giincelle

i’inci aracin
bilgilerini
sifirla
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Sekil 6.2 : Yardimci algoritma akist.

Algoritma sonunda kag¢ tane ara¢ aktif edilecegi, hangi miisterilerin hangi araglara
hangi sirada atanacagi elde edilmis olur. Dolayisiyla tiim rotalar ve tiim aktif yollar
belirlenmis olur, buradan da tiim araglarin katedecegi toplam mesafe bizim amag

fonksiyonumuzu verir. Eger algoritmanin sonlanmasi arag yetersizliginden ise ve bir
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rotaya atanmamis ara¢ kalmigsa sozkonusu siralamanin amag¢ fonksiyon degerine bir
ceza degeri eklenir. Ciinkii olurlu olmayan bu ¢ézliimiin amag¢ fonksiyonu diisiik
olacaktir ve genetik algoritma sirasinda uygunlugu yiiksek ¢ikacaktir ve olurlu
olmayan bir ¢6zim oldugu halde algoritma tarafindan 1iyi ¢6ziim olarak
degerlendirilecektir. Bunu engellemek i¢in boyle bir ceza maliyeti ekleme yoluna
gidilmistir. Bu algoritma ile en iyi ¢oziime ulagsmak istenirse, tiim siralamalar i¢in
algoritma kosturularak en iyi ¢cozliim elde edilmelidir. Yani algoritmanin toplam 100!
stra i¢in kosturulmasi gerekmektedir, bu da pek miimkiin olmayacak kadar uzun siire

gerektirmektedir.

Yardimc1 algoritmayr 4 miisteri, 5 aragtan olusan kiicik bir 6rnek iizerinde
inceleyelim. Arag kapasitesi 60 adet, servis suresi yine 90 zaman birim ve depo ve
miisterilerle ilgili bilgiler Cizelge 6.1°deki gibi olsun. Depo’nun miisteri numarasi 0
olan ilk satirla temsil edilmektedir. S6zkonusu miisteriler su sekilde siralanmis olsun:
1-3-4-2. Algoritma admmlara gegmeden dnce depo ve miisteri konum bilgilerinden,
birbirlerine olan uzakliklarini 6klit uzakligi ile hesaplayacaktir. S6zkonusu uzakliklar
Cizelge 6.2 °de bulunmaktadir. Depo ile 1 numarali miisterinin birbirine olan uzaklig

su sekilde hesaplanacaktir:

V(15 —=32)2 + (23 — 21)2

V293
17.11

d(Depo, Miisteri 1)

13l

Adiml: Algoritmanin baslangicinda 1’inci arag aktif edilir ve bu aracin bilgileri su
sekildedir: konumu depodur, kullanilan kapasite miktar1 ve simdiki zamani 0’dur.
Rotasinin 1’inci srasina gelecek miisteri i¢in swralamanm ilk hiicresinde olan 1
numarali miisteriye bakilir, s6zkonusu miisteri herhangi bir araca atanmamustir.
Dolayisila kisitlarin saglanip saglanmadigi sirasiyla kontrol edilir: Eger miisteri bu
aracin rotasina atanmrsa, aracin tasimasi gereken Uriin miktar1 toplam 30 adet
olacaktir ve bu deger ara¢ kapasitesi olan 60°dan kiigiiktiir, yani ilk kisit saglanmigtur.
Eger ara¢ mevcut konumu olan depodan bu miisteriye miisterinin son tarihinden 6nce
ulasabilmelidir. Depo ve miisteri 1’in arasindaki uzaklik yaklasik 17.11 uzaklik
birimidir, ve siire olarak alindiginda yine 17.11 zaman birimi olacaktir. Yani ara¢
miisteriye ulastiginda simdiki zaman1 17.11 olacaktir, bu da miisterinin son tarhi olan

590 zaman biriminden 6ncedir, kinci kisit da saglanmaktadir. Fakat ara¢ teslimatin
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baglayabilecegi miisterinin hazir olma zamanna kadar beklemek zorundadw. Bu
durumda teslimat en erken 524 zaman biriminde baslayacaktir. Ugiincii ve son kisit
deponun son tarih kisitidir, eger bu miisteri bu araca atanan son miisteri ise arag
teslimat yaptiktan sonra depoya donecektir ve bu deponun son tarithinden Once
gerceklesmelidir. Ara¢ bu miisteriye 524 zaman biriminde teslimat yapmaya
baslayabilecektir, 90 zaman birim teslimat siiresinden sonra 614 zaman biriminde
depoya geri donmek lizere yola ¢ikacaktwr. Aralarindaki mesafe simetrik oldugundan
dontiste de 17.11 zaman birimlik mesafe s6zkonusudur ve ara¢ depoya donecekse
631.11 zaman biriminde depoda olacaktir, bu da deponun son tarihi olan 700 zaman
biriminden o6ncedir. Son kisit da saglanmaktadir, dolayisiyla birinci aracin
rotasindaki birinci siraya miisteri 1 atanacaktir. Aracin mevcut konumu miisteri 1,
mevcut kullanilan kapasitesi 30 adet ve simdiki zamani1 614 zaman birimi olacaktir
(Bir sonraki miisteri sorgulanirken depoya doniis siiresi eklenmeyecektir). Bir
sonraki miisterinin aracin rotasindaki ikinci swraya uygunlugu kontrol edilecektir.

Miisteri 1 ise bir araca atanmis olarak isaretlenecektir.

Cizelge 6.1 : Yardimci algoritma 6rnek verileri.

Misteri X Y Talep Hazir O. Son Servis
Numaras:1 Koordinat1 Koordinat1i Miktar1  Zamam Tarih Siresi
0 15 23 0 0 700 0
1 32 21 30 524 590 90
2 5 19 30 226 311 90
3 28 24 10 315 426 90
4 45 7 20 43 150 90

Cizelge 6.2 : Yardimci algoritma 6rnek konum uzakliklar.

UZAKLIK  Depo M1 M2 M3 M4
Depo 0 17.11 10.77 13.03 34
M1 17.11 0 27.07 5 16.40
M2 10.77 27.07 0 23.53 41.76
M3 13.03 5 23.53 0 24.04
M4 34 16.40 41.76 24.04 0

Adim2. Bir sonraki swrada yani siralamanm ikinci hiicresinde 3 numarali miisteri
bulunmaktadr ve bu miisteri herhangi bir aracin rotasma atanmamustir. Strasiyla
kisitlara bakildiginda aracin kapasite kisit1 saglanmaktadir fakat aracin simdiki

zamani 624, miisterinin zaman penceresi olan (315,416)’y1 ge¢mistir, dolayistyla bu
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miisteri aracin rotasinda ilgili swraya atanamaz Diger iki miisteri i¢in de zaman
penceresi kisit1 saglanamaz. Sonu¢ olarak ara¢ 1’in rotasinda sadece miisteri 1

olacaktir, ara¢ depodan miisteri 1’e oradan da tekrar depoya donecektir.

Adim3. 3, 4 ve 2 numarali miisteriler heniiz bir rotaya atanmamis olduklarmdan
algoritma devam eder ve siradaki ara¢ 2 aktif edilir. S6zkonusu aracin baglangic
konumu depodur ve mevcut kullanilan kapasitesi ve simdiki zamam 0’dir.
Stralamanm ilk hiicresindeki miisteriden baslanarak sorgulama baslar. Ilgili hiicrede
1 numarali miisteri vardir ve ara¢ 1’e atanmustir. Dolayisiyla bir sonraki hiicredeki

miisteriye yani miisteri 3’e gegilir.

Algoritma herhangi bir araca (rotaya) atannms miisteri kalmayana kadar ya da aktif
edilecek arag bitene kadar devam eder. Bu 6rnek igin algoritma sonucunda toplam 3
ara¢ aktif olmustur yani 3 rota mevcuttur ve Sekil 6.3’de gosterilmistir. Elde edilen

rotalar ve toplam mesafe su sekildedir:

Arac 1 (Rota 1): Depo - M1 - Depo

Arag 2 (Rota 2): Depo - M3 - Depo

Arac 3 (Rota 3): Depo > M4 -> M2 - Depo

Toplam mesafe = d(Depo, M1) + d(M1, Depo) + d(Depo, M3) d(M3, Depo) +
d(Depo, M4) + d(M4, M2) + d(M2, Depo)

=17.11+17.11 +13.03 + 13.03 + 34 +41.76 + 10.77 = 146.81 uzaklik birimi

Sekil 6.3 : Yardimc1 algoritma 6rnek rotalar1.
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6.3 Sayisal Sonuglar

Model C++ programlama dili ile yazilmistir ve Intel(R) Core(TM)2 Duo CPU

islemciye ve 2.00 GB RAM o6zelligine sahip bir bilgisayarda kosturulmustur.

(S6zkonusu programa cd ile verilmis olan Ek1’den ulagilabilir). Farkli parametreler

ve popllasyon buyuklikleri icin algoritma 15000 iterasyon kosturulacak sekilde

cesitli denemeler yapimistir. En iyi sonuglarin elde edildigi parametre degerleri su

sekildedir: popiilasyon biiyiiklii 900, caprazlama orani 0.65, mutasyon oranlar1 0.8 ve

0.02°dir. Birbirinden farkli 5 kogsumun admm sayis1 arttikga toplam mesafenin nasil

degistigini veren grafigi asagida Sekil 6.4’de ve Ozet bilgileri Cizelge 6.3’de

verilmistir (Denemeler uygunluk degerleri azalan siraya gore olacak sekilde

listelenmigtir).
Cizelge 6.3 : Kosum sonuglari.
Toplam Kullanilan En iyi ¢ozimden
Mesafe Arag Sayisi uzak lik
Deneme 1 885.02 10 %6.97
Deneme 2 904.35 11 009.31
Deneme 3 905.78 11 %9.48
Deneme 4 909.57 11 %9.94
Deneme 5 913.84 11 0010.46
4000
3500
3000
2500 —— B85.02 denemel
2000 “ 904 35 deneme2
1500 905.78 deneme3
‘&: ——909.57 denemed
1000 ="
913 .84 denemes
500

201
1601
2401
3201
4001

4801
5601
G401
7201
2001
2201
9601
10401
11201
12001
12801
13601
14401
15201

Sekil 6.4 : 5 farkli kosumun iterasyon sayisi-toplam mesafe grafigi
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Bu sonuglardan en iyisi, literatiirde yer alan problemin en iyi ¢dziimiine yaklasik
%6.97 uzakliktadir. Elde edilen sonuca gore aktif ara¢ sayisi yani toplam rota sayis1
10°dir. Ve toplam mesafe 885.02 uzaklik birimidir. En iyi (optimum) ¢6ziimde ise
toplam mesafe 827.3 uzaklik birimdir ve toplam ara¢ sayis1 10’dur. Calismada elde
edilen ve en iyi ¢oziime en yakin ¢oziimiin grafigi ¢oziimiin grafigi de Sekil 6.5°de

verilmistir ve rotalar su sekildedir:

Rota 1: 43 -42 - 41 - 40 — 44 — 46 — 45— 48 — 51 — 50 — 52 — 49 — 47
Rota2:20-24-25-27-29-30-28-26-23-22-21-75
Rota 3: 90 -87-86-83-82-84-85-88-89-91

Rota4:98 -96-95-94-92-93-97-100-99-1
Rota5:5-3-7-8-10-11-9-6-4-2
Rota6:13-17-18-19-15-16-14-12-69
Rota7:32-33-31-35-37-38-39-36—-34
Rota8:81-78-76-71-70-73-77-79-80

Rota 9: 67 —65—-63 -62—-74-72—-61 - 64 — 68 — 66

Rota 10: 57 —55—-54 — 53 — 56 — 58 — 60 — 59

iterasyon - toplam mesafe
3500
3000
2500 \
2000 \
1500
1000 \%
500
0
00 N ANOOLOUMONS AW ANOOMNMONS -0 W1 N
O MO OMOMNMOMNMONMONTSTONTSTONTST
O MO WU MO WU MO WUMO WLWOUMO WLWUMOWUmMmMOWwmMm
AN NN T TN O ONOWOWOOOOOOO A NN I N
L I e TR B I R IR I B o |

Sekil 6.5 : Modelden elde edilen en iyi ¢dziimiin (denemel ) iterasyon sayisi-toplam
mesafe grafigi.
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7. SONUCLAR VE ONERILER

Gunlmuzde sirketler arasindaki rekabet, ¢ok detayll stratejik kararlardan
etkilenebilecek hassasiyettedir. Bunun sebebi bilgi ve teknolojinin ¢ok daha hizli
yayilabilmesi ve sirketlerin kendi biinyelerindeki islemlere hizli bir sekilde entegre
edebilebilmesidir. Ozellikle dagtim sektoriinii ilgilendiren ve lojistigin dnemli bir
bileseni olan ara¢ rotalama, sd6zkonusu rekabetin 6ne ¢iktig1 bir alandir. Siketlerin,
misterilere hizli ve kaliteli hizmet vererek miisteri memnuniyetini arttirmanmn yani
srra, sirketin kendi i¢ verimligini de saglamasi ve her ki a¢idan da en iyi olacak

karar1 vermesi gerekmektedir.

Gercek hayatta sikhikla karsilagilan ve dagitim yapilacak misterilerin belirli zaman
araliginda hizmeti kabul edebilecegi Zaman Pencereli ARP problemi literatiirde
sklikla incelenen ve ¢ozimi icin model gelistirilen bir problemdir. Banka
teslimatlari, posta teslimati, endiistriyel atik toplama, okul servis araci rotalama ve
cizelgeleme gibi belirli durumlar1 yanstan Zaman Pencereli ARP igin [67],
literatiirde diger meta-sezgisel yontemler olan TA ve TB’nin kullanildigi etkin
modeller bulunmaktadir, fakat Rassal Say1 Kodlamali GA ile yapilmis bir calismaya
rastlaniimamistr. Daha Once yapilan cahismalarda Solomon’un veri setinden
faydalanan aragtirmacilarin gelistirdikleri modeller ile ¢101 wveri seti i¢in en iyi
¢ozlimii bulmaktadr, fakat bu modellerde ya TA ve TB kullanilmistir, ya da GA
bagka bir yontemle melezlestirilmistir. GA etkin bir meta-sezgisel yontemdir ve
kombinatorik problemlerin ¢éziimii i¢in elveriglidir. Bireylerin rassal sayr olarak
kodlanmasi1 ise, bu problem tiirli i¢in siklikla kullanilan permiitasyon kodlamadan

onarim iglemlerini gerektirmemesiacismdan Ustiinliige sahiptir.

Bu ¢alismada Zaman Pencereli ARP i¢cin, Rassal Say1 Kodlamadan faydalanilan ve
melez olmayan bir GA modeli ortaya konulmustur. Baslangi¢ popiilasyonundaki
¢ozlimler rassal olarak iiretilmektedir ve uygunluk degerlendirme fonksiyonunda da
herhangi bir yontemden faydalanimamaktadr. Yapilan kosumlar sonucunda elde
edilen sonuglara gore en iyi ¢oziime %6.5-%10.5 aras1 uzaklikta ¢éziimler 120 dk’da
elde edilmektedir. S6zkonusu model en iyi ¢oziimi elde edememektedir fakat hizh

bir modeldir.

63



Klasik sezgisel yontemler ya da ARP i¢in kullanilmig olan kesin ydntemlerden
faydalanilmadan gelistirilen bu model ile Rassal Say1 Kodlamali GA’nm etkinligi
incelenmistir. incelenen caligmalarda bu yeni kodlamanm kullanildig1 bir ¢alismaya
rastlanmamast bu ¢aligmanin motivasyonlarindan biridir. En iyi ¢6zimin elde
edilemedigi caliymada genetik operatdrlerin farkli kombinasyonlari kullanilarak, ya
da go¢ (immigration) gibi operatdrlerin ilave edilmesi modelin performansmni
etkiyebilir. Ayrica modelde baslangic popiilasyonu elde edillirken En Yakin Komsu
Sezgiseli, Ekleme Algoritmalar1 gibi klasik sezgisellerden faydalanilabilir, ayrica
uygunluk degerlendirme fonksiyonu da degistirilerek yine yukarida bahsedilen
yontemlerden faydalanilarak gelistirilebilir. Iyi ¢dziimlerden olusan baslangic
popiilasyonu ile algoritmaya baslamak modelin etkinligini artiracaktir, bireylerin
numaralarina gore swralanmis halini girdi olarak alan bir algoritma olan uygunluk
degerlendirme fonksiyonunun gelistirilmesi ile de daha hassas degerlendirme
yapilarak daha iyi rotalama yapilacaktir. Bu yontemlerden faydalanilmasi program
kodunun daha yavas ¢aligmasma neden olacaktir fakat daha az iterasyon ile en iyi
¢oziime ulasilabilir. Bu ¢alismadaki GA modeli {lizerinde uygun gelistirmeler ile
Rassal Say1 Kodlamanin kullanildig1 etkin ve diger yontemlerle rekabet edebilecek

bir model ortaya koymak hedeflenmektedir.
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EKLER

EK A.1c101 problem verisi.
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EK A1

Cizelge A.1: c101 problem verisi.

Miisteri X Y Talep Hazir O. Son Servis
Numarast Koordinat1 Koordinat1 Miktari Zamani Tarih Sdresi
0 40 50 0 0 1236 0
1 45 68 10 912 967 90
2 45 70 30 825 870 90
3 42 66 10 65 146 90
4 42 68 10 727 782 90
5 42 65 10 15 67 90
6 40 69 20 621 702 90
7 40 66 20 170 225 90
8 38 68 20 255 324 90
9 38 70 10 534 605 90
10 35 66 10 357 410 90
11 35 69 10 448 505 90
12 25 85 20 652 721 90
13 22 75 30 30 92 90
14 22 85 10 567 620 90
15 20 80 40 384 429 90
16 20 85 40 475 528 90
17 18 75 20 99 148 90
18 15 75 20 179 254 90
19 15 80 10 278 345 90
20 30 50 10 10 73 90
21 30 52 20 914 965 90
22 28 52 20 812 883 90
23 28 55 10 732 777 90
24 25 50 10 65 144 90
25 25 52 40 169 224 90
26 25 55 10 622 701 90
27 23 52 10 261 316 90
28 23 55 20 546 593 90
29 20 50 10 358 405 90
30 20 55 10 449 504 90
31 10 35 20 200 237 90
32 10 40 30 31 100 90
33 8 40 40 87 158 90
34 8 45 20 751 816 90
35 5 35 10 283 344 90
36 5 45 10 665 716 90
37 2 40 20 383 434 90
38 0 40 30 479 522 90
39 0 45 20 567 624 90
40 35 30 10 264 321 90
41 35 32 10 166 235 90
42 33 32 20 68 149 90
43 33 35 10 16 80 90
44 32 30 10 359 412 90
45 30 30 10 541 600 90
46 30 32 30 448 509 90
47 30 35 10 1054 1127 90
48 28 30 10 632 693 90
49 28 35 10 1001 1066 90
50 26 32 10 815 880 90
51 25 30 10 725 786 90
52 25 35 10 912 969 90
53 44 5 20 286 347 90
54 42 10 40 186 257 90
55 42 15 10 95 158 90
56 40 5 30 385 436 90
57 40 15 40 35 87 90
58 38 5 30 471 534 90
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Miisteri X Y Talep Hazir O. Son Servis
Numaras1 Koordinat1i Koordinatt  Miktar1 Zamani Tarih Siresi
59 38 15 10 651 740 90
60 35 5 20 562 629 90
61 50 30 10 531 610 90
62 50 35 20 262 317 90
63 50 40 50 171 218 90
64 48 30 10 632 693 90
65 48 40 10 76 129 90
66 47 35 10 826 875 90
67 47 40 10 12 77 90
68 45 30 10 734 777 90
69 45 35 10 916 969 90
70 95 30 30 387 456 90
71 95 35 20 293 360 90
72 53 30 10 450 505 90
73 92 30 10 478 551 90
74 53 35 50 353 412 90
75 45 65 20 997 1068 90
76 90 35 10 203 260 90
77 88 30 10 574 643 90
78 88 35 20 109 170 90
79 87 30 10 668 731 90
80 85 25 10 769 820 90
81 85 35 30 47 124 90
82 75 55 20 369 420 90
83 72 55 10 265 338 90
84 70 58 20 458 523 90
85 68 60 30 555 612 90
86 66 55 10 173 238 90
87 65 55 20 85 144 90
88 65 60 30 645 708 90
89 63 58 10 737 802 90
90 60 55 10 20 84 90
91 60 60 10 836 889 90
92 67 85 20 368 441 90
93 65 85 40 475 518 90
94 65 82 10 285 336 90
95 62 80 30 196 239 90
96 60 80 10 95 156 90
97 60 85 30 561 622 90
98 58 75 20 30 84 90
99 55 80 10 743 820 90
100 55 85 20 647 726 90
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