KARADENIZ TEKNIK UNIVERSITESI * SOSYAL BILIMLER ENSTITUSU

iSLETME ANABILIM DALI

YUKSEK LISANS PROGRAMI

ARAC ROTALAMA PROBLEMLERINE GENETIK ALGORITMA
YAKLASIMI: BiR GIDA DAGITIM FIRMASI UYGULAMASI

YUKSEK LISANS TEZi

Burcu KEMER

HAZIRAN-2010

TRABZON



KARADENIZ TEKNIK UNIVERSITESI * SOSYAL BILIMLER ENSTITUSU

iSLETME ANABILIM DALI

YUKSEK LISANS PROGRAMI

ARAC ROTALAMA PROBLEMLERINE GENETIK ALGORITMA
YAKLASIMI: BiR GIDA DAGITIM FIRMASI UYGULAMASI

YUKSEK LISANS TEZi

Burcu KEMER

Tez Danismani: Dog.Dr. Birdogan BAKI

HAZIRAN-2010

TRABZON



BILDiRiM

Tez igindeki biittin bilgilerin etik davramsg ve akademik kurallar gercevesinde elde
edilerek sunuldugunu, ayrica tez yazun kurallarina uygun olarak hazirlanan bu ¢alismada
orijinal olmayan her turlii kaynaga eksiksiz atif yapildigimi, aksinin ortaya ¢ikmasi

durumunda her tiir yasal sonucu kabul ettigimi bevan ediyorum.

Burcu KEMER
26.05.2010



ONAY

Burcu KEMER tarafindan hazirlanan Ara¢ Rotalama Problemlerine Genetik
Algoritma Yaklagimi: Gida Dagitim Firmasi Uygulamast adlit bu c¢aligma 16.06.2010
tarihinde yapilan savunma sinavi sonucunda oybirligi ile basarili bulunarak jiirimiz

tarafindan [sletme Anabilim dalinda yiiksek lisans tezi olarak kabul edilmistir.

Bk

Dog. Dr. Birdogan BAKI (Damsman)

.

Yhrhtan

Dog. Dr. Selguk PERCIN (Uye)

=

Yrd. Dog. Tuba YAKICI AYAN (Uye)
Yukaridaki imzalarin, ad1 gegen &gretim lyelerine ait olduklarini onaylanm. ..../...../....

Dog. Dr. Yusuf SAHIN
Enstitii Mudiirii



ONSOZ

Kiiresellesen diinyada miisterilere etkili ve hizli hizmet vermek firmalar i¢in
zorunlu hale gelmistir. Dagitimin 6nemli rol oynadigi isletmelerde araglarin dogru
rotalanmasi bilyiik onem tasimaktadir. Genis miisteri agina hizmet veren bu igletmeler icin
araglarim1 en uygun bicimde rotalamak cok ciddi bir problemdir. Kombinatoryal
problemler olarak da adlandirilan bu problem tiirlerinin ¢6ziimii i¢in bir¢ok farkli teknik
kullanilmaktadir. Meta sezgisel yontemler olarak isimlendirilen bu tekniklerden biri de

Genetik Algoritmadir.

Calismalarim boyunca engin fikir ve becerilerini benimle paylasan, bilimsel
hayatima yon veren ve desteklerini esirgemeyen tez danismanim Sayin Dog. Dr. Birdogan
BAKI’ye, tezimin biitiin asamalart boyunca her tiirlii yardim ve destegini benden
esirgemeyen ve ¢ok degerli vakitlerini ayiran KTU TEKMER Miidiirii Saym Dr. Mehmet
TURHAL’a ve Uzman Dr. Kemal CAKAR’a, calisma boyunca gosterdikleri hassasiyet ve
verilerin elde edilmesindeki desteklerinden 6tiiriit ONURLAR Kollektif Sirketinden Sayin
Orhan USTAOMEROGLU’na, Saym Levent GUNEY’e ve tiim calisanlarina tesekkiir
ederim. Ayrica, tezime yaptiklari katkilardan dolayr Giimiishane Universitesi Isletme
Boliimiinde gorevli olan Ars. Gor. Iskender PEKER’e, canim arkadasim Pelin CELiK’e,
Karadeniz Teknik Universitesi i¢ Mimarlik Boliimiinde calisan arkadasim Ars. Gor. Elif
SONMEZ’e ve degerli arkadastm Ali HIDIMOGLU’na, tez calismam boyunca
gosterdikleri hassasiyet ve manevi desteklerinden dolay1 Rize Universitesi I.1.B.F Dekan
Sayin Prof. Dr. Osman KARAMUSTAFA ve Ars. Gor. Harun SARAC basta olmak iizere
tiim akademik ve idari personele, ¢calismamin oncesinde ve sonrasinda desteklerini benden
esirgemeyen agabeylerim Dr. Baris KEMER ve Gokhan KEMER olmak iizere aileme

sonsuz tesekkiirlerimi sunarim.

Yiiksek Lisans tezimi, Yurt i¢i Yiiksek Lisans Bursu ile maddi olarak destekleyen

TUBITAK Bilim Adami Yetistirme Grubuna tesekkiirii borg bilirim.

TRABZON, Haziran, 2010 Ars. Gor. Burcu KEMER



ICINDEKILER

ONSOZ ...t v
ICINDEKILER .........oooooiiiiiiioieeeeeeeeeeeeeeeeee ettt \Y%
OZET ...ttt ettt et et ettt et e VIII
ABSTRACT ..ottt ettt ettt e et e et e st e eire s IX
TABLOLAR LISTEST .......coooiiiieeeeeeeeeeeeee e X
SEKILLER LISTESI ..o ettt XI
KISALTMALAR LISTESI .....c.coooiiiiiiiiiiiiiceeeeeee e, XII
GIRIS ...t 1
BIRINCi BOLUM
1. METASEZGISEL YONTEMLER ............cccocooiiiiiiiiiieiieeeeeeeeeeeeeeeee e 3-35
1.1, Genel BIlIleT......ooiiiiiiiiiiiiieieeee ettt et et e e 3
1.2, TabU ATAIMA cooueeiieiiiiiie ettt ettt ee ettt e et e e st e e st e e s sameetesarreeessannaeesans 4
1.3. Tavlama BeNZETM .....oeeeiiuiiiiiiiiiiiiiiieee ettt et et e st e e 6
1.4. Karinca Kolonisi AIOTIEMAST .....ceeiriuiiieiiiiiiitiiiieie ettt et e s eraee e 8
1.5. Genetik ALZOTItIMNA. ... ..ceeiiiiiieeeiiee ettt et e ettt e e e etee e et ee e et aeeeeaseeeeeeas 11
1.5.1. Genel BT ...cooueiiiieiie et 11
1.5.2. Genetik Algoritmanin Avantajlar1 ve Dezavantajlart.........c..cccceveviicieiiiicnennnneen. 13
1.5.3. Genetik Algoritmanin Calisma MeKanizmast...........ceevviveeiiniiieiiniieeeiniiceenneeen. 15
1.5.4. Genetik Algoritmanin Kullandigt Terimler ............ccccovviieiiiniiiiiiniiieeiniee e, 16
1.5.5. KOAIAMA .....coiiiiiiiiii ittt 18
1.5.6. Genetik OPEratOrIer .. ... ..eiiiiiiiieeeiiiee ettt et e e e e ee e e eneeeas 23
L.5.6. 1. SECIML conieiiiiiiiiiee ettt ettt ettt et e et e st e e 23
1.5.6.2. CaAPrazZIama .......cccueiieiiiiiiie ettt et e e et e e et ee e eneeeas 26
1.5.6.3. IMIULASYON «.neeiiieeiiie et ee ettt e ettt e e ettt e e ettt e e et te e e et e e e ennaeeeeanneeeeeeanneens 29
1.5.7. Arama Sonlandirma ...........cooooiiiiiiiiiiiniiiieeee e 31



1.5.8. Genetik Algoritmalarda Parametre Se¢imi ..........oocceeeeriiiieeiiiiiieiiniieeeinice e, 31

1.5.8.1. Popiilasyon BUylKIUGU ......cccveeeeeiiiiieiiiie e 32
1.5.8.2. Ureme Parametresi ...........c.cvevevevveeeeieieieseceeeese oo, 33
1.5.8.3. Caprazlama Olastlifl ........ccccciiiiiiiiiiiiiiie et 33
1.5.8.4. Mutasyon OlasiliZl .......ceeeeriiiiiiiiniiiiiiiiiiee ettt e 34
1.5.8.5. Ku$ak ATal1f1 .ooeeoueiiieiiiiiie et 34
1.5.8.6. SECIM SIALEJIST +oeuuvveeeeeiiiieeeiiie e e ettt e ettt e e et ee e et te e e et ee e e eaeteeesaneeeeesnneens 34
1.5.8.7. Fonksiyon OICeKIEMESi .............cveveveeireeeeeieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeesenseseseaeeeeaneeans 35
1.5.9. Genetik Algoritmalarin Uygulama Alanlart ...........ccccovvieeiiiiiieiiniieeiniiceeneeen. 35
IKINCI BOLUM
2. ARAC ROTALAMA PROBLEMLERI ............cccooooiiiiiiiiieieeeeeceeeeeeee, 36-64
2.1, Genel BIlGIIET.....cciiiiiiiiiiiiiee ettt 36
2.2. Arac Rotalama Probleminin Ce$itleri ..........ceiiviieiiniiiiiiniiiieniiiee e 37
2.2.1. Klasik Ara¢ Rotalama Problemi...........ccccccevviiiiiiniiiiniiiiiiiicciecc e, 37
2.2.2. Kapasite Kisitli Arag Rotalama Problemi.........c.oooooiiiiiiiiiiiiiiiiee e, 37
2.2.3. Zaman Pencereli Ara¢ Rotalama Problemi..............cccoociiiiiiiiiiiiniiiiiiee e, 39
2.2.4. Geri Doniistimlii Arag Rotalama Problemi...........ococveiiiiiiiiiiiiiiee e, 41
2.2.5. Topla-Dagit Tipi Ara¢g Rotalama Problemi............ccccovniiiiiiiiiiiiniiiiiiine. 44
2.3, Literatlir ATQStIIMAST ...ccevvviiiiiiiiiiieiieeeeee e e eee e e e e e e ee e e ee e e eee e e ee e e e e e ee e e e e e e nneenennsanennnns 47
2.3.1. Klasik Yontemlerle ilgili Literatiir Aragtirmast ............oooovevevevererereerveveneeereeeeenenns 48
2.3.2. Sezgisel Yontemlerle Ilgili Literatiir Arastirmast ............ooeeereveveveveveeeenennnnn, 52
2.3.3. Meta Sezgisel Yontemlerle Tlgili Literatiir Aragtirmast ............ocooveveveveveeerenne. 54

UCUNCU BOLUM

3. BiR GIDA DAGITIM FiRMASININ GENETIK ALGORITMA YONTEMIiYLE

ARAC ROTALAMA PROBLEMININ COZUMU..........ccccoooiiiiiiieeeeeee, 65-77
3.1. Arastirmanin Amact Ve ONEM ........oeveveuieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee oo ee e 65
3.2. Problemin Taniml..........cooouiiiiiiiniiiiiienieceee ettt s 67
3.3. Problemin Varsayimlar1 ve Genetik Algoritma ile COZUM .......cceovvveeeeniiereniiieeennne. 68

Vi



SONUC ve ONERILER ............cocooiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeee e 78

YARARLANILAN KAYNAKLAR .....oooiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeee e 80
EKLER ...ttt ettt ettt 92
OZGECMIS ..ottt 102

VI



OZET

Firmalarin kiiresel pazar kosullarinda rakipleriyle rekabetinde en Onemli rolii
miisteri memnuniyeti oynamaktadir. Firmalar miisterilerini memnun edebilmek icin etkili
ve hizli servis yapmak zorundadirlar. Lojistik kavraminin en 6nemli pargasi olan arag
rotalama problemi firmalarm en ¢ok sorun yasadigi problemlerden biridir. Ote yandan,
literatiirde genisce yer alan Ara¢ Rotalama Problemlerinin (ARP) ¢oziimiinde son yillarda
sezgisel ve meta sezgisel yontemlere basvurulmaktadir. Miisteri sayisinin artmasiyla
karmagiklagsan problemlere en iyi ya da yakin ¢oziimii en kisa zamanda bu yontemler
bulmaktadir. Evrim teorisinden esinlenilerek gelistirilen Genetik Algoritma (GA),
uygulamasinin kolay ve karmasik matematiksel formiiller igermemesinden dolay1 tercih

edilen yontemlerden biridir.

Bu calismada Trabzon’da faaliyet gosteren gida sektoriindeki bir dagitict
isletmenin, miisteri grubunda yer alan biiyiik marketlere iiriin dagitimi i¢in arag filolarinin
kullandiklar1 en uygun rotanin belirlenmesi ve Onerilen rotanin maliyetinin en
kiigiikklenmesi amaglanmigtir. Problemin ¢dziimde, meta sezgisel ¢6ziim yontemlerinden
olan genetik algoritma teknigi kullamilmistir. S6z konusu isletmenin, hizmet ettikleri
miisterilerinin konumlari, dijital ortamda belirlenip birbirleriyle olan uzakliklar
hesaplanmistir. Daha sonra gelistirilen genetik algoritma modelinin dnerdigi ¢dziimle arac
filolarinin izledikleri rotalar bir haftalik verilerle karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglarla
mevcut sistem karsilastirilmis ve Onerilen modelin firmamn bir haftalik toplam yol

mesafesini % 14,5 oraninda iyilestirdigi tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Ara¢ Rotalama Problemi, Genetik Algoritma, Gida Sektorti,

Rota Belirleme

Vil



ABSTRACT

Customer satisfaction plays the leading role while companies are competing with
the global market conditions. To satisfy their customers, companies have to serve in a fast
and efficient way. Vehicle Routing Problem (VRP), which is the most important part of
logistics concept, is one of the problems that companies come across. On the other hand,
taking place widely in the literature, for the solution of Vehicle Routing Problem, heuristic
and meta heuristic methods are used. Being complicated with the increasing number of
customers, these methods give the best or the nearest results to the problems. Genetic
Algorithms, inspired by evolution theory, is preferred because of being simple in

application and not including complex mathematical formulas.

The aim of this study is to determine the suitable route for the vehicle fleets which
serve to the big markets and minimize the cost of the recommended route of a distributor
company, which takes place in food sector in Trabzon. In the solution of the problem,
genetic algorithms, a meta heuristic method, is used. The locations of customers, who are
served by the company, are defined and the distances are calculated in digital environment.
Subsequently, the weekly data are compared with the routes of the vehicle fleets that are
suggested by newly developed genetic algorithm model. The present system is compared
with the developed solution and the recommended model is ascertained to better the total

weekly distance in the ratio of 14.5%.

Key Words: Vehicle Routing Problem, Genetic Algorithms, Food Sector, Routing

Assignment
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GIRiS

Firmalarin global pazar kosullarinda rakiplerinden o©nde olabilmeleri icin
miisterilerine hizli ve etkin servis yapmalar1 gerekmektedir. Gelisen teknolojiyle birlikte
firmalar diinyanin dort bir yanindaki miisterilerine kolaylikla hizmet sunabilmektedirler.
Genis miisteri yelpazesine sahip firmalar i¢in lojistik ve dagitim kavrami giin gectikce
gelismekte ve onem kazanmaktadir. Lojistik kavraminin belirgin bir tanimi olmamasina
karsin Lojistik Yonetimi Konseyine gore lojistik; miisterilerin ihtiyaglarimi karsilamak igin
hammaddeden {iriiniin tiikketildigi noktaya kadar olan siire¢ icerisinde malzemelerin, servis
hizmetlerinin ve bilgi akisinin etkili ve verimli bir sekilde yonetilmesidir
(http:\\cscmp.org). Lojistigin miisteriye uzanan kismi olan dagitim lojistiginde; arac
giizergahlarinin belirlenmesi, tagima yapacak arag tiplerinin se¢imi, ara¢ kapasitelerinin

diizenlenmesi ve {iriinlerin yerlerine ulagiminin takip edilmesi biiyiik 6nem tasimaktadir.

Glinlimiizde 6nemini arttiran dagitim sektoriinde, rakiplerle rekabet edebilmek icin
miisterilere hizli ve kaliteli hizmet vermek zorunlu olmustur. Etkin bir rotalama ve
cizelgeleme ile kisa zamanda daha ¢ok miisteriye hizmet verip daha fazla miisteri
memnuniyeti saglanacaktir. Literatiirde kapsamli bir sekilde incelenen Ara¢ Rotalama
Probleminin (ARP) ¢o6ziilmesi ile sirketler ger¢ek hayatta dagitim aglarini iyilestirme
yoluna gitmektedirler. ARP, bir veya birka¢ depoya sahip ve belirli sayida miisterilere
sahip firmalarin, iirlin dagitimi yaparken seyahat mesafesini minimize etmeye calisan
problemdir. Genellikle bu probleme ara¢ kapasitesi, yol uzunlugu, belirli bir zaman

periyodunda hizmet verilmesi gereken miisteriler gibi bazi kisitlar eklenir.

ARP c¢oziimiinde klasik, sezgisel ve son yillarda sik rastlanilan meta sezgisel
yontemler kullanmilmaktadir. Miisteri sayisinin artmasiyla klasik yontemlerle ¢oziimiin
zorlagtig1 bu problem tipinin farkl kisitlara sahip ¢esitleri bulunmaktadir. Kapasite kisitl
ve zaman pencereli ARP, siklikla kullanilan ve gercek yasam problemlerine de uyum
saglayan tiirleridir. Kapasite kisith ARP’de taleplerin kontrol edilmesi sz konusuyken

zaman pencereli ARP’de miisterilere belirli zaman araliklarinda hizmet verilmektedir.



Meta sezgisel yontemler kullanilarak biiyiik boyutlu problemler olarak da bilinen
kombinasyonel problemler i¢in kabul edilebilir siirede iyi ¢oziimler elde etmek miimkiin
olabilmektedir. Gereksiz coziimlerle ugragsmayip kisa zamanda etkin ve dogru c¢oziimler
sunan meta sezgisel yontemlerden birisi de Genetik Algoritma (GA) yontemidir. GA, en
iyl bireyin hayatta kalma siirecini bilgisayar ortaminda taklit ederek ARP’lerine en iyi

¢Oziimii ya da yakin ¢oziimii sunmaktadir.

Trabzon’da faaliyet gosteren bir gida dagitim firmasinin giinlitk miisteri taleplerine
gore ara¢ rotalarinin belirlenmesi ve maliyetlerin en kiigiiklenmesi amaglanan bu
calismadaki problem, zaman pencereli ara¢ rotalama problemi sinifina girmektedir.
Yapilan bu ¢alismada zaman pencereli ara¢ rotalama problemine GA ile ¢6ziim aranmistir.
Yontemin probleme uyarlanmasinin kolay olusu ve karmagik matematiksel formiiller
icermemesi en Onemli 6zelliklerindendir. Ayrica, ¢6ziim uzayinin birden cok noktasindan
arama yapmaya baglayan GA, bu sayede klasik yontemlere gore daha hizli ¢oziim

bulabilmektedir.

Calismanin birinci boliimiinde meta sezgisel yontemler hakkinda genel bilgiler
verildikten sonra ARP problemlerinde siklikla kullamlan Tabu Arama, Tavlama

Benzetimi, Karinca Kolonisi Algoritmasi ve Genetik Algoritma yontemleri agiklanmistir.

Ikinci boliimde, ilk olarak ara¢ rotalama problemlerinin tanimi, genel bilgiler ve
cesitleri ayrintili olarak incelenmistir. Daha sonra ARP ve c¢esitlerinin ¢oziimiinde
kullanilmig yontemler, klasik, sezgisel ve meta sezgisel olarak gruplandirilarak kapsaml

bir literatiir taramas1 yapilmistir.

Uygulama kisminin anlatildigr {i¢iincii boliimde ise, problem tanimlandiktan sonra
uygulamanin genetik algoritma yoOntemiyle ¢oziimii anlatilmistir. Son bdéliimde ise, tez
calismasi Ozetlenerek sonu¢ ve degerlendirme yapilmistir. Ayrica, gelecek caligmalara

yonelik cesitli Onerilere de yer verilmistir.



BIiRiINCi BOLUM

1. META SEZGiSEL YONTEMLER

1.1. Genel Bilgiler

Meta sezgisel kelimesi, en iist seviye, en modern anlamina gelen meta ve bulmak
anlamina gelen sezgisel kelimelerinin birlesiminden olusmaktadir (Blum, 2005: 355). Meta
sezgisel yontemler, farkli yapilarin zekice birlestirilerek alt kademedeki sezgisellere
rehberlik eden ve ¢oziim uzayinda etkili bir sekilde arama yapmak igin olusturulmus
adimsal (iteratif) problem ¢dzme siirecleridir (Erol, 2006: 44). Temel amaclari, arama
uzaymi arastirarak ve kesfederek, en umut verici noktalarda arama yapip yerel optimuma
takilmadan optimal sonuca yakin ¢oziimler tiretmesidir (Erol, 2006: 44; Osman ve Laporte,
1996: 514). Bircok alana uygulanabilen meta sezgisel yontemler (Osman ve Laporte,
1996), her adimda bir ¢éziimden veya c¢oziim kiimesinden yola ¢ikarak yeni ¢oziimler
tretirler (Luke, 2009: 7). Bir meta sezgisel algoritmanin iyi sonuclar iiretmesi i¢in
yontemin temel kavramlarinin probleme iyi bir sekilde uyarlanmasi gerekir (Erol, 2006:

44).

Yerel minimum noktalarindan kurtulmak igin daha kotii ¢oziimlerin de kabul
edildigi global optimizasyon yontemleri olan meta sezgisel yontemlerin dezavantaji,
algoritma icinde bir durdurma kriterinin bulunmayisi, yani algoritmanin ne zaman

duracagini bilmemesidir (Breedam, 2001: 290).

Uzun siiredir arastirmacilar, temel olarak yerel arama ve popiilasyon arama olarak
bilinen iki prensibi kullanan meta sezgisel algoritmalar gelistirmeye calismiglardir. Yerel
arama metotlarinda, var olan ¢oziimden komsudan elde edilecek c¢oziime giderken her
adimda ¢6ziim uzayi yogun bir sekilde incelenir. Bu prensibe ornek olarak Tavlama
Benzetimi ve Tabu Arama verilebilir. Popiilasyon arama metotlart ise iyi ebeveyn kiimesi

olusturmay1 ve yeni bireyler elde etmek i¢cin bu ebeveynlerin birlestirilmesini icerir. Bu



prensibe verilecek en klasik ornek, yavru birey iiretmek icin iki bireyi birlestiren Genetik
Arama’dir. Bircok yavru birey iiretmek icin bircok ebeveynin kullanmldigi genetik
aramanin genisletilmis sekline ise Adaptif Hafiza prosediirii denir. Karinca kolonisi

algoritmasi bu prosediire 6rnek olarak verilebilir (Cordeau ve digerleri, 2002: 512).

Sekil 1’de sezgisel arama i¢in temel sinif diyagrami gosterilmistir.

Sekil 1: Sezgisel Arama Icin Temel Siif Diyagram

Meta sezgisel

Yerel Arama Popiilasyon Arama

Genetik Arama

Tabu Arama Tavlama Benzetimi

Adaptif Hafiza

Karinca Kolonisi Algoritmasi

1.2. Tabu Arama

Ik defa Glover (1986) tarafindan onerilen Tabu Arama (Tabu Search, TA); yerel
optimalligin 6tesinde, ¢dziim uzaymi arastirmak igin yerel bir arastirma siirecine rehberlik
eden bir algoritmadir (Imamoglu, 2005: 41). TA, var olan ¢6ziim uzayini inceleyerek en iyi
¢Oziimii arastirir ve yeni ¢0ziim olarak sunar. Tabu aramanin sectigi ¢6ziim var olan
¢oziimden daha kotii olsa bile komsularindan yeni ¢6ziimler secmeye devam eder. Bu
yaklagim tabu aramanin, arama uzayinin biiyiik boliimiinii aragtirmasina ve yerel minimum

noktasina takilmamasina imkan saglar (Potvin, 1996: 159).

Yerel arama algoritmalari, verilen bir ¢6ziimiin komsuluklarinin arandigi

kombinatoryal problemlerde en iyi/en iyiye yakin ¢oziimleri bulabilmektedir. Fakat bu



algoritmalardaki en basit problem yerel minimuma diismenin 6nlenmesindeki zorluklardir
(Imamoglu, 2005: 43). Arama sirasinda yerel optimum noktalara takilmaktan kurtulmak
icin daha Onceki aramalarda elde edilen bilgilerden yararlanilmaktadir. Kisa donemli
hafiza denilen bu yapidaki arama sirasinda ziyaret edilmis olan ¢éziimler bir tabu listesinde
tutulmakta ve algoritma siiresince bu ¢oziimlerin tekrar ele alinmasi engellenmektedir

(Erol, 2006: 50).

TA’nm isleyis adimlar1 Tablo 1°de goriilebilir:

Tablo 1: Tabu Aramanin Isleyis Adimlar

Adimlar Aciklamasi

Baslangic En genel sekilde baslangi¢ ¢6ziimii rastgele olarak elde edilir. Ancak, farkl

Coziimiiniin problemler i¢in gelistirilmis olan bir sezgisel algoritmadan yararlanarak da

Olusturulmas1  baslangi¢ ¢6ziimiiniin elde edilmesi miimkiindiir.

Hareket Mevcut ¢oziimde yapilan bir degisiklikle yeni ¢oziimiin elde edilmesi hareket

Mekanizmasi mekanizmasiyla gerceklestirilir. Hareket mekanizmasindaki olas1 hareketler,
mevcut ¢oziimiin komsularint olusturur. Hareket mekanizmasi algoritmanin
etkinligi acisindan 6nemli oldugu i¢in problemin yapisina bagli olarak uygun
bir sekilde secilmelidir.

Aday TA algoritmasi, yapilmasi miimkiin olan, tabu olmayan ve amag

Liste fonksiyonunun degeri agisindan en iyi sonucu veren hareketlerin secilmesi

Stratejileri kuralina dayali olarak caligir. Aday liste stratejileri miimkiin hareket
listeleridir. Hareketler bu listelerden belirli stratejilere gore secilir.

Hafiza TA algoritmasinin temel elemanlarindan birisi de hafizadir. Arama boyunca
ortaya c¢ikan durumlar H hafizasina kaydedilir. Bu hafiza kisa donemli hafiza
olarak adlandirilir. Yapilmasina izin verilmeyen hareketler "tabu" olarak
adlandirilir ve esnek hafiza icinde "tabu listesi" adi altinda kaydedilirler. Bu
hareketler belli bir siire sonra tabu listesinden cikarilir ve yapilmasina izin
verilir.

Tabu Tabu yikma kriterleri, tabunun ortadan kalkabilecegi durumlar1 ifade

Yikma etmektedir. En genel tabu yikma kriteri, mevcut durumdan daha iyi bir sonug

Kriterleri verecek tabu hareketinin yapilmasina izin verilmesidir. Bu kriterin
kullanilmas1 TA algoritmasinin etkinligini arttirmaktadir. Eger tiim miimkiin
hareketler tabu ise bu hareketlerden tabu siiresinin bitmesine en yakin olan bir
tabu hareketine izin verilir.

Durdurma TA algoritmasi, bir veya birden fazla durdurma kosulunu saglayincaya kadar

Kosulu aramasini stirdiirmektedir.

Kaynak: Giiden ve digerleri, 2005: 8-9



TA teknigi, yapay zekay1 kullanan problem tekniklerine sahiptir ve zekice problem
¢ozme prensiplerini ortaya cikarmaya calisir. Dolayisiyla TA’nin yapay zekd ve
optimizasyon alanlarin1 birlestiren kavramlara dayandigi soylenebilir. TA yerel
optimalligin 6tesindeki ¢oziim uzayim kesfetmek igin yerel bir sezgisel arama prosediiriine
kilavuzluk eden bir meta sezgiseldir. TA bu kilavuzlugu, hafizasinda aramanin ge¢cmisini
tutarak, yani bazi adaylara "yasak" koyarak, aramay1 sinirlandirmasi ve yerel optimallikten

kurtarmasiyla yapmaktadir (Seker, 2007: 73).

1.3. Tavlama Benzetimi

IIk kez 1983’de Kirkpatrick tarafindan onerilen Tavlama Benzetimi (Simulated
Annealing, TB), kati1 hal fiziginin temel disiplini ve kat1 veya siv1 haldeki maddelerin atom
ozelliklerinin analizinde kullanilan metot olan istatistiksel mekanik (Kirkpatrick ve
digerleri, 1983: 672) temellerine dayanan stokastik bir tekniktir ve katilarin tavlama
siirecine benzerliginden dolayr bu ismi almistir (Tavakkoli-Moghaddam ve digerleri,
2006b: 448). Tavlama benzetimi, yerel arama meta sezgisellerinin en popiiler olanlarindan
biridir ve en onemli 6zelligi, global optimum noktay1 bulabilmek icin tepe tirmanma
hareketine izin vererek yerel optimum noktasina takilmamasidir (Henderson ve digerleri,
2003: 287). TB algoritmasi, tiim mimkiin ¢6ziim noktalarinin bir alt kiimesinde (S)
tanimlanmis bir f(x) fonksiyonunu eniyileyecek bir x ¢6ziimii bulmay1 amaclamaktadir

(Giiden ve digerleri, 2003: 7).

Tavlama benzetiminin Ozelliklerini su sekilde 6zetlemek miimkiindiir (Baskent,

2004: 446):

e Stokastik arama teknigidir,

® Cok sayida karar seceneklerini degerlendirir,

e (Cok amacl ve dogrusal olmayan kisitlari igerir,
e Optimal ¢6ziime yakin ¢coziimler iiretir,

e Gereksiz kisitlayict varsayimlari icermez.

Tavlama siirecinde, kati maddeler c¢ok yiiksek sicakliklara cikarilir ve

kristallesmeleri icin sicakliklarni kademeli olarak yavas yavas disiiriiliir (Tavakkoli-
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Moghaddam ve digerleri, 2006b: 448). Kati madde sivi hale gecince tiim parcaciklar
gelisigiizel hareket ederler. Kat1 halde ise atomlar birbirlerine yakin olduklarindan kafes
seklinde goriiliirler. Bu durumda sistemin enerjisi en azdir ve bu duruma atomlarin
minimum enerji durumu bir baska deyisle duragan durum denir (Henderson ve digerleri,
2003: 288). Bir katinin duragan durumu, sicaklig1 yeteri kadar yiikseltilip sogutma islemi
yeteri kadar yavag yapilirsa elde edilir. Aksi halde bu duruma yari kararli durum ad1 verilir
(Giiden ve digerleri, 2003: 6). Bu yoniiyle TB, optimizasyon problemleri icin global
minimum noktasini bulmak ile termodinamik davraniglar arasinda bir iliski kurmaktadir
(Henderson ve digerleri, 2003: 288). Tavlama benzetimi ayrica ¢oziim kalitesine neden
olan yerel optimumlardan kaginmay1 saglayan bir tirmanma isleminin temel dinamiklerine

izin vermeye c¢alisan bir yontem olarak da algilanabilir (Seker, 2007: 77).

Eniyileme problemleriyle TB arasindaki benzerlikler asagidaki gibi gosterilebilir

(Giiden ve digerleri, 2003: 7):

- Katinin farkl fiziksel durumlari; problemdeki miimkiin ¢éztimlere,
- Sistemin enerjisi; amag¢ fonksiyonuna,

- Bir durumun enerjisi; bir ¢6ziimiin amag fonksiyonu degerine,

- Yar1 kararli durum; yerel en iyi ¢oziime,

- Yer durumu; genel en iyi ¢oziime karsilik gelir.

TB, 1980’li yillarda bir¢ok arastirmaci tarafindan gelistirilmis fakat TB’nin kdkeni
olusturan algoritma, 1953’de Nicholas Metropolis ve arkadaslar tarafindan ortaya atilan ve
katilarin tavlama siirecinde ge¢irdigi durumlara benzetilen metropolis algoritmasidir. Bu
algoritma tepe tirmanma algoritmasindan tiiretilmistir (Luke, 2009: 23). Bu algoritmada i
durumunda bulunan katimin enerjisi E; iken, bir sonraki j durumuna gegen katinin enerjisi
E; olarak kabul edilir. Eger j durumundaki enerji, i durumundaki enerjiden kiiciik veya esit
oldugu durumda yeni ¢oziim, j durumundaki ¢oziim olarak kabul edilecektir. Aksi halde j
durumu, Boltzman sabiti ad1 verilen formiille elde edilen olasilik degeri kabul edilir. Bu
degere Metropolis Kriteri de denir. Amag fonksiyonunda ters yonde bir degisim yaratan bir
¢Oziimiin belli olasilik degeri ile kabulii, TB algoritmasinin yerel en iyi noktalardan

kurtulmasini saglamaktadir (Giiden ve digerleri, 2003: 7).



Breedam (2001: 295), standart bir TB algoritmasinin temel adimlarin1 soyle

Ozetlemistir:

Adim I: Rastgele olarak bir baslangi¢c ¢oziimil iiret ve en iyi ¢oziimii S olarak ata.
Ayrica t iterasyon indeksini O olarak ata.

Adim 2: Bir baslangic sicaklik degeri Ty belirle ve mevcut sicaklik degeri To=Tg
olarak ata.

Adim 3: En iyi ¢oziimden hareketle rastgele komsu bir ¢6ziim s” € N(S) olustur.

Adim 4: Uretilen s” ¢oziimiiyle S ¢oziimiiniin amag fonksiyonu degerleri arasindaki
farki hesapla (6 = C(s") — C(S))

Adim 5: Eger s’, S’den daha iyi (6 < 0) ise S ¢oziimiine s” ¢6ziimiinii ata. s’, S’den

-5
daha kotii fakat mevcut T, sicakliginda (e 7 ) > 0 saglaniyorsa (0, O ile 1 arasinda rastgele
tiretilmis bir sayidir) S ¢6ziimii ile s” ¢oziimiini yer degistir. Yoksa S’i mevcut ¢oziim
olarak muhafaza et.

Adim 6: T sicakligini (1) veya (2)’deki formiile gore degistir.

Ti=R.Tw1 O<R<1) (1)
T,=t/ (1 + Bt) ( P uygun kiiciik bir degerdir) 2)

Adim 7: Durdurma kriteri saglaniyorsa arastirmayr durdur, aksi halde iterasyon

indeksi t’yi bir artirarak iiclincii adima git.

Algoritmanin hesaplama zamani, yukarida verilen genel adimlara degisik fikirler
ilave etmek suretiyle hizlandirilabilir. Bu fikirlere ornek olarak amag¢ fonksiyonundaki
degisimin yaklasik olarak hesaplanmasi, alternatif metotlarin kullanilmasi, arastirma
yapmak icin iyi ¢oziimlerin bulundugu timit verici arastirma bolgelerinin tanimlanmasi ve

komsuluk biiyiikliigiiniin belirlenmesi verilebilir (Karaboga, 2004: 37).
1.4. Karinca Kolonisi Algoritmasi

Dogadaki bazi sosyal sistemler, sinirli yeteneklere sahip basit bireyler tarafindan
olusturulmalarina ragmen kolektif yani ortaklasa zeka davranisi gosterirler. Bu bireylerin

kendi aralarindaki organizasyonlari ve birbirlerini dolayli yollardan etkilemeleri,
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problemlere zeki ¢oziimler sunmalarini saglar (Nabiyev, 2003: 628). Sosyal bir canli olan
karincalar (Blum, 2005: 355), tek baslarina etkili bir avlanma yapamazken ve diger
karincalarla iletisim kuramazken, grup halindeyken karisik problemleri ¢c6zme ve basaril
bir sekilde yiyecek bulma ve toplama yetenegine sahiptirler (Bell ve McMullen, 2004: 42).
Bir baska ifadeyle genellikle kor olan karincalar grup halindeyken verilen gorevleri basarili
bir sekilde yaparlarken, bireysel olarak basarisiz olurlar (Bullnheimer ve digerleri, 1997:

2).

Koloniler halinde yasayan karincalar, bireysel olarak hayatta kalmaktan ziyade
grup olarak hayatta kalmay1 amaglarlar ve hareketlerini bu amag¢ dogrultusunda yonetirler.
Ornegin; bir karinca yemek ararken, rastgele hareketlerle besinini cevreleyen bolgeyi
arastirir. Hareket ederken feromen adi verilen bir kimyasal salgi salgilar. Bunu hisseden
diger karincalar, feromen salgi miktarinin ¢ok oldugu yolu tercih ederler. Karinca besine
ulagtiginda, besinin kalitesini ve miktarim1 belirler. Yuvaya besini tagimaya baslayan
karincanin yola birakacagi feromen miktari, besinin kalitesine ve miktarina baglidir.
Feromen sayesinde karinca, diger karincalara besin kaynaginin yerini bildirir ve yuva ile
besin arasindaki en kisa yolun bulunmasini saglar. Boylece karincalar feromen salgisi
sayesinde birbirlerini dolayh olarak etkilerler. Karincalarin bu davranislar1 en kisa yolu
nasil bulduklarmi aciklamaktadir (Zhang ve Tang, 2009: 849). Bu hareketin temeli,
feromen adi verilen kimyasal salgi vasitasiyla karincalarin arasindaki dolayl iletisimdir

(Blum, 2005: 354).

Karincalar, yuvalarindan bir gida kaynagina giden en kisa yolu, herhangi gorsel
ipucu kullanmadan bulma yetenegine sahiptirler ve cevrelerindeki degisikliklere ¢ok kisa
siirede uyum saglayabilirler (Dalkilic ve Tiirkmen, 2003: 1). Bu bilgiler 1s18inda Sekil
2’de; karincalarin A ile gosterilen yuvalarindan E ile gosterilen besin kaynagina giderken
izledikleri yol gosterilmektedir. 30 karincamin oldugu bir yuvada besin kaynagina
ulagabilmek i¢in farkli uzunlukta alternatif iki yol vardir. Besin kaynagina ilk gidiste
feromen maddesi olmadigindan karincalarin yarisi uzun yolu, diger yaris1 da kisa yolu
tercih ederler. Belirli bir zaman periyodu gectikten sonra feromen salgisinin etkisiyle 5
karinca daha kisa yolu tercih etmistir. Her zaman periyodu gectikce kisa yoldaki feromen
miktar1 artacak ve karincalar tamamen bu yolu tercih etmeye baslayacaklardir

(Bullnheimer ve digerleri, 1997: 2-3).



Sekil 2: Karincalarin En Kisa Yolu Bulmalarinin Gosterimi

t=0 t=1
E BESIN KAYNAGI E BESIN KAYNAGI E  BESIN KAYNAGI

d=1 30 Karinca 30 Karinca

10 Karmnca D

V D&:O’ 5 ISi(y D{j‘Karmca / \2:) Karinca
C C C

F F F
$BAO,5 15 IZMB 15 Karinca ‘\B/;) Karinca

10 Karinca

d=1 30 Karinca 30 Karinca

A  yYuva A YUvVA A YUVA

Kaynak: Bullnheimer ve digerleri, 1997: 3

[k defa 1992 yilinda Dorigo tarafindan 6nerilen (Dorigo ve digerleri, 1999: 137)
Karinca Kolonisi Algoritmasi (Ant Colony Algorithm, KKA), gercek karinca kolonisi
davramisinin matematiksel modelleri iizerine dayali bir algoritmadir. KKA’da, gercek
karinca hareketlerinin tamaminin modellenmesi yerine sadece en kisa yolu bulma
davranmiglart modellenmistir. Bu yiizden gercek karincalar ile yapay karincalar arasinda

bazi yapisal farkliliklar vardir (Karaboga, 2004: 117).

Yapay karincalarin ozellikleri ve dogal karincalar arasindaki farklar1 asagida

aciklanmaktadir (Dorigo ve digerleri, 1999: 142; Mullen ve digerleri, 2009: 9609-9610):

® Yapay karincalar, ayrik bir diinyada yasarlar ve hareketleri durumdan duruma
farklilik gostermektedir,

® Yapay karincalar, daha Once gittigi yollarin ge¢misini tutan 6zel bir i¢ hafizaya
sahiptirler,

® Yapay karincalar, bulunan c¢oziimiin kalitesine gore artan miktarda feromen
salgilarlar,

® Yapay karincalarin feromen salgilamasi, ¢oziim iiretildikten sonra yapilmaktadir.

Bu davranis, gercek karincalarin davranis ile farklilik gostermektedir,
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¢ Tiim sistemin etkinligini artirmak icin KKA’ya ek olarak goriiniirliik derecesi,
yerel optimizasyon, geri besleme gibi 6zellikler ilave edilebilmektedir. Bu 6zellik gercek
karincalarda bulunmamaktadir,

e Her yapay karica, arama uzayinda adim adim hareket ederek verilen probleme
uygun ¢oziimler bulmaya calisir,

e Rehberlik faktorii, bir yerden bir yere hareket etmeden Once uygulanan gecis
kurallarim kullanan karinca hareketlerini igerir. Bu gecis kurallari, probleme 6zel kisitlarin

ve karinca i¢ hafizasin igerebilir.

Dogal karinca kolonisinden yapay karinca kolonisine gegis, yapay feromen yollar
boyunca iletisim kurarak isbirligi icinde ¢alisan basit sayisal islemlerin kullanimini igerir.
Her karincanin i noktasindan j noktasina hareket etmesine asagidaki iki neden rehberlik

etmektedir (Mullen, 2009: 9609):

o Sezgisel Bilgi: Oncelik olarak bilinen bilgidir ve i noktasinda j noktasina
hareket i¢in sezgisel tercih dlciistidiir,
e Yapay feromen yollari: i noktasindan j noktasina gidilmeden 6nce karincalar

tarafindan birakilan feromen miktaridir.

1.5. Genetik Algoritma

1.5.1. Genel Bilgiler

Algoritma, bir problemi ¢dzebilmek i¢cin uyulmasi gereken mantiksal adimlarin
biitiiniidiir. Evrimsel programlamanin bir {iyesi olan ve son zamanlarda kullanilan en
popiiler teknik olan Genetik Algoritma (GA), biyoloji alanindaki evrim teorisinden ilham
almarak tiiretilmistir (Cakar, 2009: 39). Dogada bulunan tiim bireyler kisithi olan yiyecek,
barinak vb. ihtiyaclarini karsilayabilmek icin birbirleriyle rekabet icindedirler. Bu rekabet
ayn1 tiirdeki bireylerin es se¢iminde de bulunmaktadir. Bu se¢im siirecinde zayif
performans gosteren bireylerin yasamlarimi siirdiirebilme sans1 daha diisiik olurken,
nispeten daha uygun yapidaki bireyler daha fazla yavru iiretebilmektedir (Sivanandam ve
Deepa, 2008: 15). Eslesme sirasinda her bir ebeveynin iyi oOzelliklerinin birlesimi,

uygunlugu atasindan daha iyi olan yavrular ortaya cikarabilir. GA, ¢evrenin uygunlugunu
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kontrol ederek problemin ¢6ziimii i¢in kromozomlar gelistirir (Pelikan ve digerleri, 2006:
40). Kisaca GA’nin temeli, en iyinin hayatta kalmasina ve adaptasyonuna dayanir

(1mamoglu, 2005: 30).

[k olarak 1960’larda Holland tarafindan ortaya atilan GA teknigi, 1970’1i yillarda
Holland, meslektaslar1 ve Ogrencileri tarafindan gelistirilmistir. 1975°de ise Holland,
orijinal GA caligmasini anlattig1 “Dogal ve Yapay Sistemlerin Uygulanmas1” adli kitabini
yaymlamistir (Haupt ve Haupt, 2004: 22; Mitchell, 1999: 3). Evrimsel strateji ve evrimsel
programlamadan farklt olarak Holland’in amaci; bir probleme 6zellikli ¢oziimler
tiretmektense, dogada var olan adaptasyonu esas alan bir sistem kurup bilgisayar
sisteminde uygulanabilecek metotlar olusturmaktir (Cakar, 2009: 39). Holland’in doktora
ogrencisi olan David Goldberg’in 1989 yilinda yayimnladigi “Arastirma Optimizasyon ve
Makine Ogrenmesinde Genetik Optimizasyon (Genetic Algorithms in Search,
Optimization, and Machine Learning)” adli kitap ile GA’nin 6nemi artmistir (Is¢i ve

Korukoglu, 2003: 192).

Dogal seleksiyon ve dogal genetik mekanizmasi (Sakawa, 2002: 11) kavramlariyla
yakindan iligkili olan GA’nin en 6nemli 6zelligi; yeni lretilecek ¢Oziimlerin, var olan
¢Oziimlerin uygunluk degerine (amag¢ fonksiyonu degerine) gore olasiliksal bir sekilde
secilmesidir. Buna gore uygunluk degeri, digerlerine gore yiiksek olan bireyin segilme

olasilig1 daha fazla olacaktir (Erol, 2006: 55)

GA’nin kesin bir tanimi olmamasina ragmen Mitchell (1999: 2), caprazlama,
mutasyon ve ters cevirme operatdrlerinden esinlenen genetiklerle “dogal seleksiyonun”
birlikte kullanilarak bir kromozom popiilasyonundan yeni bir popiilasyona gecisi saglayan
bir metot oldugunu; Nabiyev (2003: 606), en iyinin korunumu ve dogal secilim ilkesinin
benzetilmesiyle olusturulan ve bilgisayar uygulamasiyla elde edilen bir arama ydntemi

oldugunu soylemislerdir.

Holland tarafindan formiile edilen sema teoremi, GA’nin arama mantigini belirtir.
Sema, diziler arasindaki belirli kisimlarin benzerliklerini gosteren alt dizileri tanimlayan
sabit bir sablondur (Coley, 1999: 46). Sema, 0,1 ve * sembollerinden olusur. Belirli

uzunluktaki diziler arasindaki olabilecek tiim benzerlikleri gostermeye yarayan °*’
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sembolil, duruma gore O veya 1 degerini alabilir. Teorem, en fazla sema igceren dizinin bir
sonraki toplumda da hayatin1 devam ettirecegi mantigina dayalidir. GA, en iyi semanin
bulunmasiyla en iyi kromozoma yaklasir (Banzhaf ve digerleri, 1998: 96-97; Spall, 2003:
263).

GA’nin kromozom popiilasyonu, uygunluga gore secim, yeni bir yavru elde etmek
icin caprazlama ve rastgele mutasyon olarak siralanan bilesenleri diger evrimsel
algoritmalarda bulunmamaktadir (Mitchell, 1999: 7). Genetik algoritmalar rastsal arama
yontemleri olmalarina ragmen klasik rastsal yontemlerden farklidirlar. Bu temel farkliliklar

soyle siralanmaktadir (Sakawa, 2002: 15):

e GA, ¢oziimiin kendisi yerine ¢oziimiin kodlanmis bicimi ile ¢alisir,

® GA, tek ¢oziimde degil, ¢oziim kiimesinde arama yapar,

® GA, amag¢ fonksiyonunun tiirevi ve benzeri yardimci bilgilerini degil
amag fonksiyonu bilgisini kullanir,

® GA, deterministik degil stokastik kurallar1 kullanir.

1.5.2. Genetik Algoritmanmin Avantajlar1 ve Dezavantajlari

GA’larin geleneksel yaklasimlarin basarisiz oldugu durumlarda carpici sonuglar
ortaya ¢ikarmasini saglayan diger bazi farklar1 ve avantajlar1 asagidaki gibi siralanabilir

(Haupt ve Haupt, 2004: 23; Sumathi ve digerleri, 2008: 122):

® Aym anda ¢dziim uzaymda cok genis yerleri arayabilir,

o Siirekli ve kesikli degisken ayrimi1 yapmaksizin tiim degiskenleri optimize
edebilir,

¢ (Cok sayida degisken ile ¢alisabilir,

e Paralel bilgisayarlarda ¢6ziim iiretebilir,

e Yerel minimum noktasina takilmadan karmasik c¢Oziim uzayindaki
degiskenleri optimize edebilir,

e Tek bir ¢6ziim yerine birden fazla optimum ¢oziim verebilir,

e Sayisal olarak olusturulan veriler, deneysel veriler ve analitik fonksiyonlar
gibi farkli tipteki verilerle ¢alisabilir,
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e Kendi kurallarina gore ¢alistign i¢in problemin kurallarini bilmeye ihtiyag
duymaz,
¢ Problemin dogrusal olmasi gerekmez,

® Amac fonksiyonunun tiirevini hesaplamakla ugrasmaz.

Avantajlarinin = yaninda GA’larin  bazi dezavantajlart da vardir. GA’nin

dezavantajlar1 asagida listelenmistir (Sivanandam ve Deepa, 2008: 34):

¢ Uygunluk fonksiyonunun tanimlanmasindaki problemler,

¢ Problemin temsil seklinin tanimlanmasi,

¢ Erken yakinsamanin olusmast,

¢ GA parametrelerinin belirlenmesindeki problemler,

® Probleme 6zel bilgilerin kolaylikla dahil edilememesi,

¢ Yerel optimumlar1 tanimlamada iyi bir metot olmayis,

e Kendi kendini sonlandirmadigi icin harici yardim gerektirmesi,
e Kesin optimal ¢6ziimii bulmada sorun yaganmasi,

® Yerel arama teknikleri ile eslestirilmeye ihtiya¢c duymasi,

e (Cok sayida uygunluk fonksiyonunu degerlendirmesi,

¢ Yapilandirmanin kolay ve acik olmamasidir.

Stokastik algoritma olan GA’da olasihik temel role sahiptir. Baslangig
popiilasyonunun olusturulmasinda, genetik operasyonlar i¢in popiilasyondan bireylerin
secilmesinde ve caprazlama veya mutasyon gibi genetik operatorleri uygulamak igin
secilen birey iizerindeki noktalarin belirlenmesinde olasilik iceren metotlar
kullanilmaktadir (Kinnear, 1994: 22-23). GA, her zaman bir ¢6ziim popiilasyonunu dikkate
alir ve farkli ¢oziimleri bir araya getirerek popiilasyonun cesitlenmesini saglar. Ozel

gereksinimlere ihtiya¢c duymayan GA, her tiirlii probleme uygulanabilir (Cakar, 2009: 41).

GA’lar global optimal ¢oziimii garanti edemez ama probleme kabul edilebilir bir
¢Oziim Onerebilir (Sivanandam ve Deepa, 2008: 20). GA, popiilasyon tabanli algoritma
oldugundan ozellikle gergek hayat problemlerine uygulandiginda 6nemli bir dezavantaja

sahiptir. Bir algoritmanin belirli siire igerisinde ¢oziim gelistirme islemini tamamlamig
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olmas1 gerekir. Bu islem, yerel arama algoritmalarma kiyasla popiilasyon tabanh
algoritmalarda daha uzun siirede olmaktadir. Siireyi kisaltmak icin az popiilasyonla
calisabilen GA’larnin, iyi performansa sahip olmasi Oonemli hale gelmistir. Diger bir
dezavantaji ise global minimuma yakinsama hizinin ¢ok iyi olmamasidir (Karaboga, 2004:

89).

1.5.3. Genetik Algoritmanin Calisma Mekanizmasi

Standart bir GA’nin adimlar asagidaki gibi verilebilir (Negnevitsky, 2005: 222):

1. Adim: Problem degiskenlerini, sabit uzunluktaki kromozomlar olarak tanimla;
popiilasyon biiyiikliigiinii (N), caprazlama olasiligini (p.) ve mutasyon olasiligini (py) sec,

2. Adim: Problemdeki bireylerin performansini (uygunlugunu) degerlendirecek bir
ama¢ (uygunluk) fonksiyonu belirle. Bu uygunluk fonksiyonu, yeniden tiretim boyunca
eslesecek kromozomlarin secimi i¢in bir temel olusturur,

3. Adim: N boyutlu ilk baglangi¢ popiilasyonunu rastgele olarak olustur,

X1, X2, -+ 5 XN

4. Adim: Her bireyin uygunlugunu hesapla,

f(x1), f(x2), ... f(xn)

5. Adim: Var olan popiilasyondan esleme icin iki tane kromozom se¢. Ebeveyn
kromozomlar, uygunluklariyla iligkili olasiliklar ile secilir. Yiiksek uygunluga sahip birey
(kromozom), eslesme i¢in secilmesinde daha az uygunluga sahip bireyden daha yiiksek
olasiliga sahiptir.

6. Adim: Caprazlama ve mutasyon operatorlerini kullanarak yavru kromozom c¢ifti
elde et,

7. Adim: Yavru bireyleri yeni popiilasyona ekle,

8. Adim: Yeni popiilasyonun biiyiikliigii, ilk popiilasyon biiyiikliigiine (N) esit olana
kadar 5. Adimu tekrar et,

9. Adum: Yavru kromozomlarla ebeveyn kromozomlar yer degistir,

10. Adim: 4. Adima git ve durdurma kriteri saglanana kadar siire¢ devam ettir.

Sekil 3’de yukarida anlatilan GA’nin yapisal sekli gosterilmistir.
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Sekil 3: Genetik Algoritmanin Yapisi
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Kaynak: Sakawa, 2002: 15
1.5.4. Genetik Algoritmanin Kullandig1 Terimler

GA’nin kullanmis oldugu terimler, isimlerini dogal genetikten almaktadir. Bu

acidan bu terimlerin kisaca a¢iklanmasinin yararh olacag diistintilmiistiir.

Canli varliklarin timii hiicrelerden olugsmaktadir. Bu hiicrelerin her birinin i¢inde
hiicreyi tanimlayan DNA dizilerinden olusan ayn1 kromozom setinden bir ya da daha fazla
bulunmaktadir (Mitchell, 1999: 5). Bireylerin genetik yapilarinda kodlanmig halde bulunan
ve birey hakkinda bilgi igeren bu yapilara kromozom adi verilmektedir (imamoglu, 2005:

31). Kromozomlar, kavramsal olarak boy uzunlugu, goz rengi gibi 6zellikleri iceren belirli
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proteinleri kodlayan genlere ayrilmaktadirlar. Farkli 6zelliklerin (g6z renginin ela olmasi
gibi) her birine alel ad1 verilmektedir. Bir bit dizisinde bir alel 0 ve 1 olarak ifade
edilmektedir. Alellerin kromozom iizerindeki genlerin icinde bulunduklar1 belirli yerlere
lokus adi verilmektedir. (Mitchell, 1999: 5). Bir organizmada bulunan genlerin ve
dolayisiyla kromozomlarin biitiiniine genom adi verilmektedir. Genotip, bu genomlarin
icindeki belirli gen setini ifade ederken (Haupt ve Haupt, 2004: 22), fenotip ise canlilarin
cevresel ve genetiksel olarak belirlenen boy, sac rengi ya da zeka gibi gozlemlenebilir
ozelliklerini ifade etmektedir (Mitchell, 1999: 5). Dogal genetik sistemdeki terimlerin
yapay genetik algoritmadaki karsiliklar1 Tablo 2’de goriilmektedir.

Tablo 2: Dogal ve Genetik Algoritma Kavramlarinin Karsilastirilmasi

Dogal Genetik Algoritma

Kromozom Dizi

Gen Nitelik, ozellik

Alel Nitelik degeri

Lokus Dizi konumu

Genotip Yapi

Fenotip Parametre kiimesi, alternatif ¢6ziim, desifre edilmis yap1

Kaynak: Taskin ve Emel, 2009: 27.

Yapay sistemde diziler kromozomlara karsilik gelmektedir ve her biri olas1 bir
¢Oziime ait kodlanmis bilgiyi icermektedir. Herhangi bir andaki ¢6ziim kiimesi bir kusagi
(generation) olusturmaktadir (Taskin ve Emel, 2009: 26). Bir ¢oziim kiimesindeki olasi
tim coziimlere popiilasyon denilmektedir ve popiilasyonlar bir grup bireyin bir araya

gelmesi ile olusur (Imamoglu, 2005: 31).

Popiilasyon, test edilen bireyler, bireyleri tanimlayan fenotip parametreleri ve
aragtirma alami ile ilgili bazi bilgilerden olusur. GA’da kullanilan popiilasyonun ilk

popiilasyonun olusumu ve popiilasyon biiyiikliigii olmak iizere iki 6nemli yoni vardir

(Sivanandam ve Deepa, 2008: 41-42):

17



o [lk popiilasyonun belirlenmesinde; bu popiilasyonun, ¢oziimii yapilacak
problemi ¢ok iyi bir sekilde temsil etmesi gerekmektedir. Bu islem genellikle rastgele
olarak yapildig1 gibi baz1 sezgisel yontemlerle yapilip daha kisa siirede ¢oziim {iretilebilir.

e Popiilasyon biiyiikliigiiniin belirlenmesi ise tamamiyla problemin tipine gore
degismektedir. Burada oOnemli olan arastirma alanimin iyi bir sekilde taranmasini
saglayacak uygun popiilasyon biiyiikliiginii bulmaktir. Goldberg calismalarinda global
minimum noktasina ulasma etkinliginin popiilasyon biiyiikliigiine bagli oldugunu
gostererek bu konunun 6nemini vurgulamistir. Fakat genis bir popiilasyona sahip bir GA,
daha fazla maliyete, hafizaya ve zamana gereksinim duymaktadir. Problem yapisina bagh

olarak genellikle popiilasyon biiyiikliigii 100 civarinda belirlenmektedir.

Dizilerde sakli olan bilgiye gore dizinin c¢evreye uyum saglayabilme giicii
belirlenir. Bu giice uygunluk degeri denir. Dizinin uyum giiciinii dl¢en iliskiye ise uyum
Jfonksiyonu denir (Taskin ve Emel, 2009: 26). Yeni popiilasyona tasmacak bireyler
uygunluk degeri araciligiyla belirlenir (Dengiz ve Altiparmak, 1998: 4). Uygunluk
fonksiyonu ¢oziilen problemin tiiriine bagl olarak degisir. Uygunluk, ¢6ziimiin ne kadar
iyl oldugunu gostermesinin yaninda kromozomun optimale ne kadar yakin oldugunu da

belirtir (Sivanandam ve Deepa, 2008: 41).

Son olarak, olasi tiim ¢oziimlerin bulundugu ve en optimal ¢6ziimiin arastirildigi

yere arama uzay! ad1 verilmektedir (Cakar, 2009: 48).

1.5.5. Kodlama

Bir problemin c¢oziimiinde GA’nin uygulanabilmesi icin yapilacak ilk is
degiskenlerin kodlanmasidir. Kodlama, probleme 6zgii bilgilerin GA’nin anlayacag: dile
cevrilme seklidir (Taskin ve Emel, 2009: 33). Kodlama ayr1 ayr1 genleri simgeleme
siirecidir ve bu siirecte bitler, sayilar, agaclar, listeler ve baska objeler kullanilarak genler
temsil edilir (Sivanandam ve Deepa, 2008: 43). Giiniimiizde heniiz tiim problem cesitleri
icin tek bir kodlama cesidi olmadigindan her problem kendine 6zgii bir kodlamaya ihtiyac

duyar (imamoglu, 2005: 32).
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Paksoy (2004: 151-152), kodlamanin 6zellikleri asagidaki gibi tanimlamislardir:

Ozellik 1. Gereksiz olmama: Kodlar ve ¢oziimler arasindaki esleme bire bir
olmalidir.

Ozellik 2. Yasallik: Herhangi bir kodlama permiitasyonu bir ¢oziime karsilik
gelmelidir.

Ozellik 3. Eksiksizlik: Her ¢oziim bir koda karsilik gelmelidir. Bu 6zellik ¢6ziim
uzayindaki herhangi bir noktaya genetik bir arama ile erisebilmesini garanti eder.

Ozellik 4. Lamarck ézelligi: Bir gen icin alellerin anlami igerige baglh degildir.

Ozellik 5. Nedensellik: Gen uzayinda mutasyon ile olusan kiiiik degisimler, olay

uzayinda kiiciik degisimlere neden olur.

GA’da kullanilan baz1 kodlama ¢esitleri asagida aciklanacaktir.

Ikili Kodlama

Bu yontem ilk GA uygulamalarinda kullanildig1 i¢in cok yaygin olarak kullanilan
yontemlerdendir (1mamoglu, 2005: 32). Ikili kodlamada her bir kromozom, kullanici
tarafindan belirlenen / uzunluguna sahip ikili (binary) {0,1} bir bit dizisi olarak kodlanir.
Her bir degisken kodlandiktan sonra pes pese siralanarak bir dizi haline getirilir. Dizinin
uzunlugu hassasiyetine baghdir. Hassasiyeti yiiksek olan degiskenler daha uzun dizilerde
temsil edilir (Bick ve digerleri, 2000(b): 4-5). Bu hassasiyet, ¢6ziim icin gerekli zamani ve
¢Oziimlerin saghigini etkilemektedir. Bu yiizden problemin 6zelligine gore hassasiyetler
onceden belirlenmelidir (Haupt ve Haupt, 2004: 107). Bu kodlamada tam sayilar, tam
olarak gosterilir, sonlu sayida reel say1 gosterilebilir ve gergek sayilarin numaralarinin
sunumu dizi uzunlugunu arttirir (Sivanandam ve Deepa, 2008: 43). Sekil 4’de ikili

kodlama gosterimine bir 6rnek verilmistir.

Sekil 4: ikili Kodlama Gosterimi

Kromozom A 101100101100101011100101
Kromozom B 111111100000110000011111
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Bu kodlama tiirii ¢ok degiskenli bir fonksiyonun optimizasyonda ve gezgin satici,
cizelgeleme, arac rotalama vb. problem tiirlerinde kullanish degildir. Ciinkii bu kodlama ile

tiim olas1 ¢oziimler temsil edilemez (Dengiz ve Altiparmak, 1998: 4).

Permiitasyon Kodlama

Permiitasyon kodlama, gezgin satic1 problemi, gbrev siralama, ara¢ rotalama gibi
kombinatoryal problemler i¢in uygun kodlama tiiriidiir. Ciinkii kombinatoryal problemler
gen degerlerinin yaninda genlerin siralamisini da dikkate alir ki permiitasyon kodlama da
ayni diizene dikkat eder (Taskin ve Emel, 2009: 34). Her bir kromozom rakamlarin art arda
siralandigi  gercek tamsayilart igerir. Permiitasyon kodlama yalmzca problemleri
siralamada ise yarar. Bu durumda bile bazen kromozomlarin birbirine uyumlulugundan
kacmak icin caprazlama ve mutasyon islemlerine ihtiya¢c duyulabilir (Sivanandam ve

Deepa, 2008: 45). Sekil 5’de permiitasyon kodlamanin gosterimine bir 6rnek verilmistir.

Sekil 5: Permiitasyon Kodlama Gosterimi

Kromozom A 153264798
Kromozom B 856723149
Deger Kodlama

Deger kodlama karmagik degerlerin, Ornegin gercek sayilarin kullanildigi
problemler icin uygun bir kodlama tiiriidiir. Her kromozom bu kodlamada, problem ile
baglantili rakamlar, semboller, reel sayilar ile ifade edilebilir. Baz1 problemler i¢in en iyi
sonuclar ortaya ¢ikaran bu kodlama tiirii, probleme 6zgii genetik operatorler gelistirmeyi
gerekli kilmaktadir. Bu tiir problemlerde ikili kodlama kullanimi olduk¢a zordur.
(Sivanandam ve Deepa, 2008: 45; Taskin ve Emel, 2009: 35-36). Deger kodlama ornegi
Sekil 6’de gosterilmistir.
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Sekil 6: Deger Kodlama Gosterimi

Kromozom A 1.2324 5.3243 0.4556 2.3293 2.4545
Kromozom B ABDIJEIFJIDHDIERJFDLDFLFEGT

Kromozom C (geri), (geri), (sag), (ileri), (sol)

Agac¢ Kodlama

Agac kodlama, 6zellikle genetik programlamada kullanilan bir yontemdir. Genetik
algoritmanin program ifadelerini doniistirmede kullanilir. Burada ifadeler kok ve dallar
seklinde agaca benzetilerek kodlanir (Sivanandam ve Deepa, 2008: 45). Bu yontem verilen
degerlere gore uygun bir fonksiyon bulmak igin kullamlabilir (Seker, 2007: 82). Ozellikle
LISP ve Prolog gibi programlama dillerinde yapisal olarak kullanilmaktadir. Ayrica agac
kodlamada ¢aprazlama ve mutasyon ¢ok kolay bir sekilde uygulanabilir. Aga¢ kodlama
evrimlesen programlar veya agac seklinde kodlanabilecek herhangi diger yapilar icin

uygundur (Nabiyev, 2003: 610). Agac¢ kodlamaya 6rnek Sekil 7’de verilmektedir.

Sekil 7: Aga¢ Kodlama Gosterimi

Gri Kodlama

Gri kodlama, ikili kodlama ile benzerlik gosterse de degiskenleri elde edebilmek
icin kodlama ve ters kodlama (kod ¢6zme) siirecleri farklidir. Gri kodlama da ilk 6nce
degiskenler ikili olarak kodlanir daha sonra gri koda doniistiiriiliir. (b;,b,.b;,...b,) bi€{0,1}

ikili dizisinin gri koduna dontistiiriilmiis sekli olan (aj,azas,...,a,) (3) numarali formiilde

gosterilmektedir (Béick ve digerleri, 2000(b): 6):
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_ bi i=1
a={ @b ©)

Burada @ islemi, ikili tabanda toplama islemini ifade etmektedir. Asagidaki Tablo

3’de 0-9 arasindaki sayilarin ikili kodlama ve gri kodlama gosterimleri gosterilmistir.

Tablo 3: ikili ve Gri Kodlama Gosterimi

Say1 | Ikili Kodlama | Gri Kodlama | Say: ikili Kodlama Gri Kodlama
0 0000 0000 5 0101 0111
1 0001 0001 6 0110 0101
2 0010 0011 7 0111 0100
3 0011 0010 8 1000 1100
4 0100 0110 9 1001 1101

Kaynak: Spall, 2003:241.

Gri kodlamada yeni neslin degerinin Onceki iyi nesilden ¢ok da uzak olmamasi
saglanmaktadir. Bu ylizden gri kodlama ile yapilan genetik algoritma islemlerinin
sonuclarinda zaman tasarrufu olarak % 10-20 arasinda bir iyilesme goriilmiistiir (Cakar,

2009: 53).

Bu kodlama tiirlerinden baska Sekizli (octal) Kodlama, Hekzadesimal Kodlama ve

Daginik (messy) Kodlamada bulunmaktadir.

Genetik algoritmada ¢6ziimii bulunacak problemin kodlama islemi tamamlandiktan
sonra ilk popiilasyonun olusturulmasi islemine gegilir. Kodlama islemine baglh olarak ilk
popiilasyonun olusturulmas:1 da farkhilasir. Omegin; ikili kodlamaya gore kodlama
yapilmissa rastgele sayilar cekilir. Cekilen say1 daha onceden belirlenen bir saymin
altindaysa O degerini iistiindeyse 1 degerini alarak popiilasyon olusturulabilir (Emel ve
Taskin, 2002: 133). Eger permiitasyon kodlama yapilmigsa miisterilerin her birine bir say1
degeri atayarak yine rastgele olarak art arda yazilip bir kromozom oradan da popiilasyon
olusturulabilir. Baslangi¢ popiilasyonu olusturulduktan sonra problemin amacina gore
belirlenen amag¢ fonksiyonu yardimiyla uygunluk degerleri hesaplanir. Bu islemden sonra

popiilasyon genetik operatorler tarafindan ¢esitli amaclar i¢in bazi islemlere tabi tutulurlar.
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1.5.6. Genetik Operatorler

Genetik algoritmalar yeni nesil iiretebilmek i¢in yeniden iiretme/se¢im, ¢aprazlama

ve mutasyon olmak iizere ii¢ ana genetik operator kullanir (Sakawa, 2002: 13).

1.5.6.1. Secim

GA uygulamalarinin temelini olusturan dogal seleksiyon, yeni bireylerin
olusturulmasinin ilk adimi olan se¢im asamasinda 6nemli yere sahiptir. En yiiksek
uygunluga sahip bireylerin daha fazla ¢ogalabilmesine imkan taniyan secim asamasi,
uygun bireylerin popiilasyondan nasil secilecegiyle ve secilen bireylerden ne kadar yeni

birey olusturulabilecegiyle ilgilenir (Sakawa, 2002: 19).

Genetik algoritmalarda {ireme siireci ii¢ asamadan olugmaktadir (Sekil 11)

(Sivanandam ve Deepa, 2008: 46):

v Ebeveynlerin sec¢imi,
v" Yeni bireyler olusturulmasi igin ebeveynlerin ciftlendirilmesi ve
doniistiiriilmesi,

v' Popiilasyondaki eski bireylerle yeni bireylerin yer degistirmesi,

Baslangic popiilasyonundan segilecek ebeveynler, uygunluk fonksiyonuna gore
degerlendirilerek popiilasyondan ayrilirlar (Sivanandam ve Deepa, 2008: 46). Secimin
amaci, popiilasyondaki bireylerden daha iyi yavrular elde etmek umudu ile popiilasyondaki
nispeten daha uygun bireyleri ortaya ¢ikarmaktir (Bick ve digerleri, 2000a: 56). Genetik
algoritma, arama performansinin en iyi olmasi i¢in se¢im baskis1 ve popiilasyon

cesitliliginin ayarlanabildigi bir se¢im yonteminin bulunmasi gerekir (Mitchell, 1999: 127).
En iyi kromozomlari1 secmenin bir¢cok yolu vardir. Rulet Cemberi Se¢imi, Siralama

Secimi, Sabit Durum sec¢imi, Turnuva Secimi ve Rastgele Sec¢im bunlardan en cok

kullanilanlaridir (imamoglu, 2005: 38).
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Rulet Cemberi Secimi

Holland tarafindan Onerilen bu secim yonteminin temelinde ebeveynlerin
uygunluklarina gore secim vardir. Bunun i¢in uygunluk degeri yiiksek olan bireyin secilme
sanst daha fazladir (Kalayci, 2006: 75). Olasiliga dayal1 rulet ¢cemberi secim yonteminde
her bir dizinin secilme olasilig1 (beklenen degeri) (4) numarali formiilde gosterilmektedir

(Taskin ve Emel, 2009: 46).

fFO/Z FG) (4)

(4) numarali formiil ile hesaplanan her bir dizinin beklenen degeri, rulet
cemberindeki dilimin ne kadar olacagini belirler. N’nin popiilasyondaki birey sayisini
gosterdigi  disiiniiliirse rulet ¢emberi N kere dondiiriilerek secim yapilir. Bu metot

asagidaki bicimde uygulanir (Cakar, 2009: 56):

1. Popiilasyondaki bireylerin beklenen degerlerinin toplami (T) alinir.
2. Burada N adet tekrarlanacak iterasyona baslanir.
» 0 ve T arasinda rastgele say1 iiretilir ve segilir. Segilen say1 r olsun.
» Popiilasyondaki bireyler dondiiriilmeye baglanir. Toplam r’ye esit ya da bu
degeri gecinceye kadar beklenen degerleri toplanir. Limiti gecen beklenen

degere sahip birey secilir.
Stralama Segimi

Rulet ¢emberi secimi, uygunluklar birbirlerinden c¢ok farkliysa se¢im esnasinda
siirekli ayn1 bireyin secilmesine yol acacaktir (Sakawa, 2002: 21). Bunun i¢in dlgeklemeye
ihtiya¢ duymayan ve aymi bireyin sec¢ilmesi sorununu bertaraf edebilen yontem olan
siralama secimi kullanilabilir (Taskin ve Emel, 2009: 48). Siralama secimi Once
popiilasyonu siralamakta ve ardindan her kromozomun bu siralamada uygunlugunu
aramaktadir. En kotiisii 1 uygunlukta, ikinci kotiisii 2 uygunlukta vb., en iyisi ise N
uygunlukta olacaktir (Nabiyev, 2003: 616). Siralama, ama¢ fonksiyonunun tam olarak
tanimlanamadig1 problemler i¢in iyi bir se¢im yontemi olabilir (Béck ve digerleri, 2000a:

188).
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Bu yontemin uygulamisinda birgcok yol vardir. Bunlardan ikisi asagida

siralanmaktadir (Sivanandam ve Deepa, 2008: 47):

1. Birey ciftlerini rastgele secilir. 0 ile 1 arasinda ‘R’ rassal sayisi tiretilir. Eger R<r
ise ilk birey ebeveyn olarak secilirken R> r ise ikinci birey secilir. Bu ikinci ebeveynin
se¢imi icin de ayni1 igslemler tekrarlanir. ‘r” degeri bu metot i¢in bir parametredir.

2. Rastgele iki farkli birey secilir. Daha yiiksek uygunluk degeri olan birey ebeveyn

icin secilir. Ikinci ebeveyni bulmak igin de bu islemler tekrar edilir.

Sabit Durum Secimi

Sabit durum secimi yodntemi, yalmizca sinirli sayida dizinin yerini degistiren bir
secim yontemidir. Temel olarak iki yontemin birlesimden olusur. Bunlar se¢im yontemi ve
yer degistirme yontemidir. Se¢im yonteminde iireme islemine tabi tutulacak bireyler segilir
ki bunlar yiiksek uygunluga sahip bireylerdir. Sonu¢ olarak olusan yeni bireyler
popiilasyona eklenecektir. Popiilasyon biiyiikliigtiniin sabit kalma zorunlulugundan dolay1
yeni bireyler eski bireylerle yer degistirir (Taskin ve Emel, 2009: 47). Ozel bir ata secme
yontemi olmayan sabit durum yonteminin ana fikri, toplumun var olan kromozomlarinin

biiyiik bir kisminin yeni nesle aktarilmasidir (Kalayci, 2006: 77).

Turnuva Se¢imi

Turnuva se¢im yontemi; secim baskisi acisindan siralama secim yontemi ile
benzerlik gosterirken, hesaplama bakimindan daha etkin, paralel uygulamalar i¢in ise daha
uygundur (Mitchell, 1999: 127). En basit bicimiyle iki dizinin rastgele olarak
popiilasyondan secilip bir turnuvaya sokulmasidir. Turnuva iki birey arasindaki en yiiksek
uygunluga sahip bireyin secilmesiyle kazanilir. iki defa tekrarlanan bu turnuvada iyi olanin
eslesme havuzunda iki defa bulunmasi anlamina gelmektedir. Boylelikle ortalama
uygunluk degeri arttirllmis olmaktadir (Tagkin ve Emel, 2009: 47). Turnuva iki bireyle
yapilabildigi gibi daha fazla bireylerle de yapilabilir fakat Onerilen grup sayisi 6-10
arasindadir. Grup sayisi arttikca secim baskis1 da artmaktadir (Bick ve digerleri, 2000a:
181). Ayrica, turnuvaya secilen bireyler ortalama uygunluk degerini arttirdigindan se¢im

baskisin1 da arttirir. Artan secim baskisi, genetik algoritmadaki basarili genlerinin
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uygunluklarinin, yiiksek uygunlukta kalmalan icin zorlayacaktir (Sivanandam ve Deepa,

2008: 49).

Rastgele Secim

Bu teknik yeni bireyleri, popiilasyondan rastgele bireyler secerek olusturur ve

tamamen rastlantisaldir (Cakar, 2009: 56).

Seckinlik

Seckinlik (Elitizm), mevcut topluluktaki uygunluk degeri en iyi olan bireyin
dogrudan yeni topluluk havuzuna aktarilmasidir. Bir jenerasyondaki en iyi birey
caprazlama ve mutasyon gibi operatorlerle bozularak kaybolabilir. Bu islem, en iyi bireyin
kaybolmamasi icin kullamilir. Seckinlik uygulanan birey, higbir isleme tabi tutulmadan
diger jenerasyona aktarilir, boylelikle en iyi birey korunmus olur. (Ozdaglar ve digerleri,
2006: 3856). Kisaca seckinlik, popiilasyonun maksimum uygunluk degerinin azalmasini

engelleyen bir yontemdir (Béck ve digerleri, 2000b: xxv).

1.5.6.2. Caprazlama

Caprazlama operatorii, mevcut gen havuzunda bulunan yiikksek uygunluktaki
bireyleri baska bir deyisle bir dnceki kusaktaki nitelikli bireyleri elde etmek icin kullanilir
(Taskin ve Emel, 2009: 49). Genetik algoritmadaki metotlardan en dikkat cekici ve en
onemlisidir. Caprazlama operatorii; en iyi bireyler arasinda degisim yaparak arama
uzaymda ulasilmamis yerlerde arama yapmamizi saglar (Gen ve Cheng, 2000: 8). Secim
evresinde popiilasyondaki en iyi bireyleri secerek esleme havuzundaki ortalama uygunluk
degeri arttirtlirken yeni bireyler iiretilemez sadece secilen en iyi bireyler klonlanmais olur.
Caprazlama evresinde ise ¢aprazlama esleme havuzuna uygulanarak ebeveyninden farkli

yeni bireyler elde edilir (Cakar, 2009: 59).
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Caprazlama siireci genel olarak ii¢ adimdan olusur (Sivanandam ve Deepa, 2008:
50):

1. Yeniden iireme operatorii eslesme icin rassal olarak bir ¢ift birey dizisi seger,

2. Dizi boyunca rassal olarak bir ¢aprazlama alan1 belirlenir,

3. Bu kisimdaki degerler kars dizidekilerle yer degistirerek islem tamamlanir.

Popiilasyonda ne oranda bir ¢aprazlamaya izin verildigi O ile 1 arasinda deger
alabilen caprazlama orami (P.) ile gosterilir (Sakawa, 2002: 22). Literatiirde cesitli
caprazlama operatdrleri onerilmistir. Bunlardan en yaygin kullanilanlar1 tek noktali ve ¢cok

noktali ¢caprazlamadir (Seker, 2007: 87).
Cesitli caprazlama teknikleri asagida siralanmaktadir:
Tek Noktali Caprazlama

Basit caprazlama olarak da adlandirlan tek noktali caprazlama, GA’nin ¢ok
kullandig1 bir tekniktir (Cakar, 2009: 60). Tek nokta ¢aprazlamada rassal olarak secgilen L
uzunluguna sahip iki genin yerleri karsilikli olarak degistirilir. Bu yontemde, 1 < k < L-1
araliginda rassal olarak bir £ kesme noktasi se¢ilip kromozom o nokta iizerinden ikiye
ayrilir. Esleme boliimii ad1 da verilen bu boliimlerin yerleri degistirilerek iki yeni birey

olusturulur (Kaya, 2006: 438). Tek noktali caprazlama 6rnegi Sekil 8’de gosterilmektedir.

Sekil 8: Tek Noktali Caprazlama

Ebeveyn 1 Cocuk 1
o] o] 1 [ 1]o0 0] o | 1

Ebeveyn 2 Cocuk 2

[ [0 WOmmEE [ ] 1] 0 oo

Eger uygun bir noktadan se¢im yapilabilmigse olusan yeni birey daha saglikli
olacaktir, aksi durumda ise kromozomun kalitesi diisiik olacaktir (Sivanandam ve Deepa,
2008: 51).
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Iki Noktali Caprazlama
Tek noktali ¢aprazlamadan farkli olarak iki noktali ¢aprazlamada keyfi olarak iki
nokta secilir. Bu iki nokta arasinda kalan genler karsilikli olarak yer degistirir (Taskin ve

Emel, 2009: 51). Sekil 9’de iki noktal1 caprazlama ornegi gosterilmektedir.

Sekil 9: Tki Noktali Caprazlama

Ebeveyn 1 Cocuk 1

o [ e [0 [o ] NN o]
Ebeveyn 2 Cocuk 2

1 [ o OB o [ ! 1ot lo]ol1

Iki noktali caprazlama, ilk ve son kismu iyi genetik bilgiye sahip bir kromozomun
uygunlugunu kaybetmemesi agisindan tek noktali ¢aprazlamaya gore daha avantajhidir.
Ciinkii tek noktali ¢aprazlama da kromozomun ilk ve son kismi aym anda yavruya

aktarilamaz (Sivanandam ve Deepa, 2008: 51).

Uniform Caprazlama

Uniform c¢aprazlamada, 0 ve 1’lerden olusan kromozomlarla aynmi uzunlukta
rastgele bir maske dizisi tanimlanir. Yavru kromozom bu maskeye gore olusturulur. Maske
dizisi ilk yavru i¢in; 1 oldugu zaman 1. Ebeveynin, 0 oldugu zaman 2. ebeveynin biti
yavruya aktarihr. ikinci yavru icin bu islemin tersi uygulanir. Her bir ebeveyn cifti icin
yeni bir maske dizi olusturulur. Sekil 10’de uniform ¢aprazlama 6rnegi gosterilmektedir

(Sakawa, 2002: 24).

Sekil 10: Uniform Caprazlama

Ebeveyn 1 1011001101
Ebeveyn 2 0011100101
Maske 1010011010
Cocuk 1 1011101101
Cocuk 2 0011000101
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Dairesel Caprazlama

Sira temelli ¢aprazlama yontemi olan dairesel caprazlama, Oliver adli arastirmact
tarafindan oOnerilmis (Taskin ve Emel, 2009: 54), Davis, Goldberg ve Lingle tarafindan
gelistirilmistir (Engin ve Figlali, 2002: 31). Bu yontemde ilk kromozomun ilk biti se¢ilip
birinci yavrunun ilk bitine yerlestirilir. Bu bite karsilik gelen ikinci kromozomdaki bitin
degeri belirlenir ve bu deger de ikinci yavrunun ilk bitine yerlestirilerek ilk asama
tamamlanir. Ikinci kromozomda belirlenen bitin degerinin yeri, birinci kromozomda
aragtirilarak belirlenir ve birinci yavruya ayni sirada yerlestirilir. Bu iglem birinci
kromozomun ilk bit degerini bulana kadar dairesel bir sekilde devam eder. Son olarak
kromozomda bos kalan yerler karsilikli olarak degistirilir (Taskin ve Emel, 2009: 54-55).

Sekil 11°de dairesel ¢aprazlama 6rnegi gosterilmektedir.

Sekil 11: Dairesel Caprazlama

Kromozom 1 98217451063
Kromozom 2 12345678910
Yavru 1 PRolal Bl Bl (e
Yavru 2 1* *4*%6**9*
Yavru 1 92315478610
Yavru 2 18247651093

Bu caprazlama yontemleri disinda; Kismi Eslesmis Caprazlama, Sirali Caprazlama,
Ustiinlik Korumali Caprazlama, Dogrusal Sirali Caprazlama ve Aga¢ Caprazlama

yontemleri de vardir ( Sivanandam ve Deepa, 2008: 54; Taskin ve Emel, 2009: 52-56).

1.5.6.3. Mutasyon

Kromozomlar belirli bir zaman sonra ayni bit dizilimini tekrarlayabilirler. Bu da
arama uzayinda siirekli ayn1 yeri taramak anlamina gelir. Bu yilizden yeni kromozomlar
tiretmek icin mutasyon operatoriine ihtiya¢ duyulur. Mutasyon, mevcut bireylerden yeni
genetik malzemeler ortaya cikarmak ve popiilasyona c¢esitlilik kazandirmak amaciyla

kullanilir (Cakar, 2009: 63). GA uygulamalarinda ikinci dereceden rol oynayan mutasyon,
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kiigiik olasilikla bir dizideki bir ya da birka¢ tane degerin rastgele olarak degistirilmesiyle
arama uzayinda yeni ¢oziimler elde etmemizi saglar (Dengiz ve Altiparmak, 1998: 6).
Basit bir arama operatorii olarak tanmimlanabilen mutasyon operatorii, tiim arama
uzaymi kesfetmek icin yardimei olabilir. En 6nemli 6zelliklerinden biri ise popiilasyonda
yok olmus bir bireyi tekrar bulmamizi saglayarak popiilasyondaki cesitliligi korumasidir

(Sivanandam ve Deepa, 2008: 56). Mutasyon yontemlerinin bazilar1 asagidaki gibidir:
Dondiirme
Dondiirme islemi olusturulan bir mutasyon kromozomuna gore 0’1 1’e, 1’i 0’a
cevirme islemidir (Sekil 12). Ilk olarak rastgele bir kromozom secilir ve daha 6nceden
olusturulan mutasyon kromozomunun 1’e karsilik gelen bitler degistirilerek yeni birey

olusturulur (Sivanandam ve Deepa, 2008: 57).

Sekil 12: Mutasyon Operatoriinde Dondiirme islemi

Birey 100101110001
Mutasyon Kromozomu 100011011001
Yeni Birey 000110101000

Degis-Tokus
Kromozom tiizerinde rastgele olarak iki farkli nokta belirlenir ve bu noktalar kendi
aralarinda yer degistirirler (Sivanandam ve Deepa, 2008: 57). Sekil 13’de degis-tokus

ornegi goriilmektedir.

Sekil 13: Mutasyon Operatoriinde Degis-Tokus islemi

Birey 100110101011
Yeni Birey 100010111011
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Yenileme/ Yer Degistirme

Ureme dongiisiiniin son asamasidir. Ureme asamasinda iki ebeveynden olusan iki
cocuk popiilasyon sayisini arttirmaktadir. Popiilasyon sayisinin sabit kalmasi igin iiretilen
kadar birey popiilasyondan cikarilir. Bu noktada popiilasyondan hangi bireylerin
cikacagina karar vermek gerekir. Bunun igin iiretilen ¢ocuklarin popiilasyona girmesine
izin veren kugaksal giincelleme metodu ile turnuva se¢imine benzeyen turnuva yenilemesi

metodu kullanilabilir (Cakar, 2009: 65).

Genetik operatorlerin uygulanmasindan sonra popiilasyonda bozulmalar olusabilir.
Uygun olmayan kromozomlar tamir operatorii (diizenleyici algoritma) adi verilen ve
baslangi¢ popiilasyonunun bilgilerini esas alarak gelistirilen bir algoritma yardimiyla tamir
edilir. Kromozomlar, tamir edildikten sonra bir sonraki nesle aktarilarak GA ¢alismasina

devam eder (Elmas, 2007: 398).

1.5.7. Arama Sonlandirma

GA, herhangi bir sonlandirma kriteri bulunmazsa sonsuza kadar devam eder.
Problemin ¢6ziimiine ulagabilmek icin bazi1 kisitlar koyarak aramayi sonlandirabilir
(Taskin ve Emel, 2009: 63). Cesitli durdurma kosullar1 asagida siralanmaktadir (Cakar,
2009: 66):

® Maksimum Nesil: Tammlanan sayida nesil iiretildigi durumda GA
durdurulur.

® Gecen Zaman: Onceden tammlanan siire doldugunda genetik siireg
sonlandirilir. Nesil sayis1 kriteri ile birlikte kullanildiginda 6nceden
tanimlanan nesil sayisina siireden 6nce ulasirsa algoritma durdurulur.

e Degismeyen uygunluk: Tamimlanan sayidaki nesil i¢in popiilasyonun en

uygun degeri degismiyorsa GA durdurulur.

1.5.8. Genetik Algoritmalarda Parametre Secimi

Parametreler, genetik algoritmanin performansi iizerinde ©nemli etkiye sahip

olduklarindan parametre secimi GA’daki diger 6nemli bir adimdir. Kontrol parametreleri
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olarak da adlandirilan bu parametrelere iliskin bircok calisma yapilmistir (Dengiz ve
Altiparmak, 1998: 8). GA’nin basaris1 veya basarisizligt bu parametre degerlerinin
secimine baglidir (Mitchell, 1999, 131). GA parametreleri ile ilgili genel kurallar asagida
aciklanmistir (Taskin ve Emel, 2009: 71):

® Problem tipine uygun bir kodlama tasarlanmalidir.

e Popiilasyon, yap1r bloklariin yani uyum degeri ortalamanin iizerinde olan
dizilerin rekabet etmesine olanak taniyacak biiyiikliikte olmalidir.

e Ureme operatorii, yap1 bloklarinin artmasina imkan verecek bigimde
tasarlanmalidir.

e Arama operatorleri (¢caprazlama, mutasyon ve diger operatorler), yapi

bloklarinin uygun birlesimlerine olanak tasiyacak bicimde tasarlanmalidir.

1.5.8.1. Popiilasyon Biiyiikliigii

Genetik algoritma kullanicisi tarafindan verilen en 6nemli kararlardan birisidir. Bu
deger cok kiiciik oldugunda, genetik algoritma yerel bir optimuma takilabilmektedir.
Popiilasyonun ¢ok biiyiik olmasi ise ¢Oziime ulasma zamanini arttirmaktadir (Emel ve
Taskin, 2002: 135). Onemli bir role sahip popiilasyon biiyiikliigii; hesaplama etkinligi,
yeterli ornekleme saglayabilme durumu, popiilasyonun cesitliligi, ¢aprazlama ve secim
baskist gibi parametreler arasinda dengeyi kurmada yardimcidir (Béck ve digerleri, 2000b:
134). Bir optimizasyon problemine GA ile ¢6ziim bulunmak istenirse yapilacak ilk is adim
adim popiilasyon biiyiikliigiinii saptamaktir. Bunun i¢in Goldberg 1985’de [/ dizi uzunlugu
olmak iizere, yalnizca dizi uzunluguna bagh olan Formiil 5’1 6nermistir (Taskin ve Emel,

2009: 72).
N= 1,65 * 221" (5)
Bu konu ile ilgili yapilan ¢aligmalar sonucunda kisit iceren problemlerde

popiilasyon biiyiikliigliniin dizi uzunluguna yakin bir deger secilmesi gerektigini

belirtmislerdir (Taskin ve Emel, 2009: 72).
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1.5.8.2. Ureme Parametresi

GA’nin arama isleminin yonlendirilmesinden iireme parametresi birinci derecede
sorumludur. Ureme islemi sonucunda en iyi ¢oziimiin sahip oldugu kopya sayisin1 gosteren
secim basinci, lireme sonrast uyum degeri diisiik olan bireylerin elenmesini saglayan

parametrelerden biridir. Bazi iireme operatorlerinin se¢cim basinci Tablo 4’de

gosterilmektedir.
Tablo 4:Baz1 Ureme Operatorlerinin Secim Basinclar
Ureme Operatorleri Secim Basinci
Oransal Operator F /f
(Rulet Tekerlegi Yontemi) maks/ Jort
Turnuva Se¢imi 2

Kaynak: Taskin ve Emel, 2009: 73

1.5.8.3. Caprazlama Olasihigi

Yeni kromozomlarin eskilerin iyi 6zellikli parcalarini tagiyacagi umuduyla yapilan
caprazlama operatoriiniin temel parametresi caprazlama olasiligidir. P, ile gosterilen
caprazlama olasiligl, caprazlamanin ne kadar siklikta olacagimi (Sivanandam ve Deepa,
2008: 56) bir baska deyisle eslesme havuzuna girecek kromozomlarin sayisim belirler. Bu
oranin yiiksek olmasi; iyi Ozellikteki bireylerin yeni popiilasyonda bulunma olasiligini
azaltirken, diisiik olmasi; yeterli sayida yeni bireyin olusmasim engeller (Haupt ve Haupt,

2004: 117).

Caprazlama operatorleri “arama giicii” ile gosterilmektedir. Her caprazlama
operatoriiniin farkli bir arama giici vardir. Arama giicii, ¢aprazlama operatoriiniin bir
ebeveyn diziye uygulandig1 zaman erisilebilen arama uzay1 oramdir. / dizi uzunlugu olmak

tizere farkli ¢caprazlama operatdrlerinin arama giicleri Tablo 5’de gosterilmektedir.
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Tablo 5: Baz1 Caprazlama Operatorlerinin Arama Giicleri

Caprazlama Operatorii Arama Giicii
Tek noktali Caprazlama Operatorii (Il-1)/21
Iki noktali Caprazlama Operatorii ((1—-1)/2)/2"1
Uniform Caprazlama Operatorii 1,00

Kaynak: Taskin ve Emel, 2009: 74

1.5.8.4. Mutasyon Olasihgi

Popiilasyondaki genetik cesitliligi koruyan mutasyonun en Onemli parametresi
kromozomda ne kadar bir degisim olacagini gosteren mutasyon olasiligidir. Py, ile
gosterilen mutasyon olasiligi sifir olursa yeni birey mutasyona ugramadan olusurken,
%100 olursa kromozom tamamen degisir (Sivanandam ve Deepa, 2008: 57). Yapilan
calismalar sonucunda popiilasyon biiyiikliigii 20’den biiylikken Py, > 0,05 olarak secildigi
durumda veya popiilasyon biiyiikliigii 20’den kiigiikken P, < 0,002 oldugu durumda
performansin arttig1 gdzlenmistir (Bick, 1996: 123).

1.5.8.5. Kusak Aralig:

Her nesilde olusan yeni kromozom oranina kusak araligi adi verilmektedir. Genetik
operatorler i¢cin kac tane kromozomun secildigini gosterir. Yiiksek bir deger birgok

kromozomun yer degistirdigi anlamina gelmektedir (Emel ve Taskin, 2002: 136).

1.5.8.6. Secim Stratejisi

Eski kusag1 yenilemenin ¢esitli yontemleri mevcuttur. Kusaksal stratejide, mevcut
popiilasyondaki kromozomlar tamamen yavrular ile yer degistirir. Popiilasyonun en iyi
kromozomu da yenilendiginden dolay1 bir sonraki kusaga aktarilamaz. En iyi kromozomu
geri kazanmak icin bu strateji elitizm (en uygun) stratejisiyle beraber kullanilmaktadir.
Elitizm  stratejisinde, — popiillasyondaki en iyi kromozomlar hicbir zaman
yenilenmemektedir, bundan dolay1 lireme i¢in en iyi ¢dziim her zaman elverislidir. Denge

durumu stratejisinde 1ise, her kusakta yalmzca birkag kromozom yenilenmektedir.
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Genellikle, yeni kromozomlar popiilasyona katildiginda en kotii kromozomlar yenilenir

(Cakar, 2009: 69; Emel ve Taskin, 2002: 136).

1.5.8.7. Fonksiyon Olceklemesi

Dogrusal 6lcekleme, iistsel dlcekleme gibi yontemler mevcuttur. Probleme gore en
uygun dl¢ekleme yonteminin secilmesi genetik algoritmanin etkin islemesi agisindan Snem
tasimaktadir (Taskin ve Emel, 2009: 80 ). Kompleks yapiya sahip uygunluk fonksiyonunun
degerlendirilmesinin zorlastig1 problemlerde, uygunluk fonksiyonunu &l¢eklendirerek yani

basitlestirerek daha kolay ¢6ziim bulabiliriz.

1.5.9. Genetik Algoritmalarin Uygulama Alanlari

Bir sistemin performansini eniyilemek icin parametre seciminde veya sayisal
modelleri test edip uygunlugunu tespit etmek icin kullanilan genetik algoritmalar her cesit
probleme ¢6ziim aramaktadir. Uygulama alanlarindan bazilar1 asagida siralanmaktadir

(Cakar, 2009: 72-73):

e Kombinatoryal problemleri (ARP, GSP, CPP, is ¢izelgeleme... vb),
¢ Bilgisayar aglan tasarimi,

e Goriintii isleme,

e Stratejik planlama,

¢ Imalat planlama, yerlesim planlama ve kaynak planlama,

¢ Montaj hatt1 dengeleme problemleri,

e Tasima problemleri.
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IKiNCi BOLUM

2. ARAC ROTALAMA PROBLEMLERI

2.1. Genel Bilgiler

Ara¢ Rotalama Problemleri (ARP), yoneylem arastirmalarinda kullanilan en 6nemli
konulardan (Vacic ve Sobh, 2002: 2) ve kombinatoryal problemlerinden birisidir (Diaz,
2007). Baska bir ifadeyle cografik olarak dagilmis miisterilere veya sehirlere, bir ya da
daha fazla sayida depodan servis yapan bir ya da daha fazla sayidaki araglarin belirli

kisitlar altinda rotalarinin belirlenmesi problemlerine verilen isimdir (Rego, 2001: 201).

ARP, temel olarak talep yapisi, malzeme tipi, dagitim/toplama noktalar1 ve arag
filolar1 bilesenlerine sahiptir. Talep yapisi; talebin dinamik mi yoksa statik mi oldugunu,
malzeme tipi; hangi tlir malzemenin taginacagini, dagitim/toplama noktalari; miisterilerin
ve depolarm yerlerinin bilinip bilinmedigini, ara¢ filosu ise; araglarin homojen mi yoksa
heterojen mi oldugunu belirtir (Seker, 2007: 33-34). Arac rotalama problemlerinde

kullanilan amac fonksiyonlar1 asagidaki gibidir (Toth ve Vigo, 2002: 4):

e Kullanilan araglarin sabit maliyetini ve gidilecek yolu veya toplam siireyi
iceren tasima maliyetlerini en kiigiiklemek,

¢ Biitiin miisterilere servis yapmak i¢in gereken ara¢ sayisini en kiigiiklemek,

e Arag yiikil ve seyahat zaman agisindan rotalar dengelemek,

e Miisterileri servisleri ile birlestirilmis ceza maliyetlerini en kiiciiklemek.



2.2. Arac Rotalama Probleminin Cesitleri

2.2.1. Klasik Arac Rotalama Problemi

Klasik Ara¢ Rotalama Problemi (ARP), belirli sayidaki miisteri grubuna hizmet
veren arac/araglarin izleyecekleri rotanin belirlenmesi olarak tanimlanan problem tipidir
(Breedam, 2001: 289). Klasik ARP’de, birinci sehir depo olmak iizere n adet sehir, i
miisterisinden j miisterisine olan mesafe c;; ve Q kapasitesine sahip m adet ara¢ vardir
(Eryavuz ve Gencer, 2001: 139). Bu bilgiler 15181nda temel bir ara¢ rotalama problemi

asagidaki kisitlara sahiptir (Baker ve Ayechew, 2003: 787; Canen ve Pizzolato, 1994: 11):

¢ Bir aracin servisi depoda baglar ve depoda biter.

e Tek depodan servis yapilmaktadir.

e Tiim araglarin kapasiteleri homojendir.

e Araclarin her biri belirli kapasiteye ve gidebilecekleri maksimum rota
uzunluguna sahiptir.

¢ Bir miisteriye tek bir ara¢ hizmet edebilir.

Bu kisitlara sahip bir ara¢ rotalama problemi ile tiim gereksinimleri karsilayarak
toplam seyahat uzunlugu, gerekli olabilecek minimum ara¢ sayist1 veya minimum arag

sayist i¢in toplam seyahat uzunlugu bulunabilir (Baker ve Ayechew, 2003: 787).

2.2.2. Kapasite Kisith Ara¢ Rotalama Problemi

Kapasite Kisitli Ara¢ Rotalama Problemi (KARP), ayni kapasiteye sahip sabit
sayidaki araclarin, minimum maliyetle ortak bir depodan, talepleri belli olan miisterilere
servis yapmak icin izlemesi gereken rotalarin belirlendigi problemlerdir (Ai ve
Kachitvichyanukul, 2009: 380). ARP ile aymi olmasi yaninda tek farkli kisiti rota
izerindeki miisterilerin tiim taleplerinin toplami ara¢ kapasitesinden fazla olamamasidir
(Lysgaard ve digerleri, 2004: 423). ARP ailesinin en iyi bilinen ve iizerinde en cok
calisilan iiyesi olan KARP’nin (Miller, 1995: 1) amaci; toplam rota uzunlugunu (Achuthan,
2003: 153), ara¢ sayisimi ve toplam seyahat zamanimi (Diaz, 2007) minimize etmektir.

KARP’nin matematiksel modeli asagidaki gibidir (Wang ve Lu, 2009: 2924):
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n
Minimum Z dist;jx;j (6)
i=1j=1
n
ZQiYik <Q k=1..m (7
i=1
xi; < IS|-1, S€{2,..,n} (8)
i,j €S
m m, i=1
ZYik = { 9
k=1 1, i #1

m, j=1
xij = iji = { (10)
c 1, i

n n
i=1 i=1
x; €{01}, i=1,..,m; j=1,..,n (11)

vie €{0,1}, i=1,..,n; j=1,...,m (12)

dist;; :idagitim merkezi ile j dagitim merkezi arasindaki uzaklik

xij

Yik

qi

N

: 1 dagitim noktasindan j dagitim noktasina gidis durumu (gidiyorsa degeri
1, gitmiyorsa degeri 0)

: k. aracin i dagitim noktasina servis durumu (servis varsa degeri 1, yoksa
degeri 0)

: 1 dagitim noktasinin talep miktari

: araclarin toplam kapasitesi

: diigtimler setinin alt seti

: S alt setindeki diigiim sayis1

: arag sayis1
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Sekil 14’de, KARP’nin kisitlarina ek kisitlar eklenerek elde edilen diger ARP

cesitleri gosterilmektedir:

Sekil 14: Baz1 Arac¢ Rotalama Problemi Cesitleri

KARP
Zaman Penceresi Geri Dontigiim Karigik Servis
ZPARP GDARP TDARP

Kaynak: Toth ve Vigo, 2002: 6

2.2.3. Zaman Pencereli Ara¢ Rotalama Problemi

Zaman Pencereli Ara¢ Rotalama Problemleri (ZPARP), [a;,b;j] olarak belirlenen
zaman aralig1 arasinda her bir i miisterisine servis yapmay1 saglayan, klasik arag¢ rotalama
probleminin 6nemli bir tiiriidiir (Cordeau ve digerleri, 2007a: 385). ZPARP; en erken, en
gec ve servis zaman aralifina sahip miisterilere servis yapan araglarin yol haritalarim

belirlemeyi amaglayan bir problemdir (Thangiah, 1999: 347).

Belirlenen zaman dilimi icinde tiim miisterilere servis yapmak i¢in gerekli bekleme
siiresini, toplam seyahat zamanini ve ara¢ sayisini en kiiciiklemeyi amaglayan (Czech ve
Czarnas, 2002: 377) ZPARP’nin kisitlar; bekleme siiresi, servis siiresi ve kat edilen yolun
toplamini kapsayan arag¢ rota zamani ile ara¢ kapasitesinin asilmamasidir (Thangiah, 1999:
347). Ayrica, her miisteriyi yalmz bir ara¢ ziyaret ederken ayrik teslimat ve birden ¢ok
ziyaret Oonlenmelidir. Eger ilgili ara¢ istenilen saatten dnce miisteriye ulasirsa higbir ceza
verilmeden bekletilmektedir, fakat istenilen saatten sonra gelirse servis yapmaya izin

verilmemektedir (Briysy ve Gendreau, 2001a: 4).
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ZPARP’ler giiniimiizde yaygin olarak, yiyecek, icecek ve gazete teslimatinda, ticari
ve endiistriyel atik toplamasinda (Cordeau ve digerleri, 2007a: 385), perakende dagitimda,
okul servisi, havaalam1 ve demiryolu filo rotalama ve zamanlamasinda (Thangiah, 1999:

347) kullanilir.

Briysy ve Gendreau (2001b: 4-5), bu kisitlara sahip ara¢ rotalama probleminin

matematiksel modelini asagidaki gibi formiile etmislerdir:

Minimum Z Z cin{‘j (13)
KeV (i,))€A

ZZX{;.=1 ViEeC (14)

keV jeN

ZdiZXikqu, vk eV (15)

iec  jen
zx(’;j 1 vk eV (16)
jen
in’;l—ZX,’szo, VheC, vk eV 17)
ien en
Zx{fnﬂ =1, vk €V (18)
iEN

k
Z(Sik +t; -5 <0,  VGj)eAvkeV (19)
ij
a; < SF < b, Vi EN,VkEV (20)
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xk e {0,1}, v(i,j) €A VkEV (21)

Bu model iki karar degiskeni icerir. X l’]‘ karar degiskeni, k araci i. noktadan j.

noktaya gidiyorsa 1 degerini, aksi durumda O degerini alir. S/ karar degiskeni, k aracinin i.
miisteriye servis yapmaya basladigi zamam gosterir. Eger k araci i. miisteriye servis

yapmiyorsa S/ bir anlam ifade etmez.

Amag¢ fonksiyonu (13), maliyetlerin en kiigiiklemesidir. (14), her miisterinin
yalnizca bir ara¢ tarafindan ziyaret edilmesi gerektigini ifade eder. (15), bir aracin
kapasitesinden fazla miisteriye servis yapamayacagim belirtir. (16), (17) ve (18), her bir
aracin servise depoda baslayip, miisterilerine yalniz bir kere ugrayarak tekrar depoya

donmesini ifade eder. (19), eger ara¢ i. miisteriden j. miisteriye gidiyorsa, aracin
st +1;'den dnce j. miigteriye gelemeyecegini; (20), zaman araliklarini; (21), X l’; ’in 0 ve 1

degerlerini alabilecegini ifade eder.
2.2.4. Geri Doniisiimlii Ara¢ Rotalama Problemi

KARP’nin genisletilmis hali olan Geri Doniisiimlii Ara¢ Rotalama Problemi
(GDARP) (Toth ve Vigo, 1997: 372), hem teslimat hem de dagitim noktalarina sahip arag
rotalama problemidir (Jacobs-Blecha ve Goetschalckx, 1998: 1). Servis veren ve servis
alan miisterilere sahip GDARP’de, servis veren miisteriler depoya iiriin génderirken, servis
alan miisterilere depodan teslimat yapilir (Duhamel ve digerleri, 1997: 49). Sekil 15’da
GDARP akis cizelgesi gosterilmistir.
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Sekil 15: Geri Doniisiimlii Ara¢ Rotalama Probleminin Akis Cizelgesi

Hizmet alan miisteriler

A Hizmet veren miisteriler

Kaynak: Gelogullari, 2001: 8

Toplam maliyeti en kiiciiklemeyi amaclayan GDARP’nin kisitlart asagida
ozetlenmistir (Toth ve Vigo, 1999: 529):

e Her arag bir rotaya servis yapar,

e Servis alan ve servis veren miisterilerin toplam talebi, ara¢ kapasitesini
agsmamalidir,

e Servis alan miisterilere teslimat yapildiktan sonra servis veren
miisterilerden iiriin alinir,

e Araclar tarafindan kat edilen toplam seyahat uzunlugunu en
kiiciiklemelidir,

e En onemli kisit ise servis alan miisteri, servis veren miisteriden daha

onceliklidir.

Tavakkoli-Moghaddam ve digerleri (2006a: 1051-1052), GDARP’nin karisik

tamsayili modelini asagidaki gibi matematiksellestirmistir:

Minimum z = z Z Z CijreXiji (22)
i

=0,-,n+m j=0,-n+m k=1, M
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Z Z dixijjr <Qr k=1,

i=1,-n j=1,n+m

Z Z fixl-ijQk, k=1,"',M;j=0,1,"'

i=n+1,n+m j=1,--n+m

Z Xijk — Z Xk =0,i=01,--n+mk=1,---,M

j=0,1,---n+m 1=0,1,--n+m

injk <|§|-1, Sc<{23,-,n+m}

33

c,nt+m L#F]

cntm jFEI

(23)

(24)

(25)

(26)

(27)

(28)

(29)

(30)

(31)

(32)

(33)



Cijr - karacinin i diigiimiinden j diigiimiine gitmesi i¢in gereken uzunluk

n : servis alan diigiim sayisi

m : servis goren diigiim sayisi

M : arag sayist

Qx : k aracinin kapasitesi

fi : servis alan i diigiimiiniin talebi

d; : servis goren i. diiglimiiniin talebi

Xijk -k aracinin i diigiimiinden j diigiimiine gidis durumunu (gidis varsa degeri 1

aksi durumda 0)

Amac fonksiyonu (22), minimum seyahat maliyetini hesaplamaktadir. (23) ve (24),
depo disindaki her diigiimden bir rotanin ge¢mesini saglamaktadir. (25) ve (26), depodan
cikan arac¢ sayisinin depoya donen arag¢ sayisina esit olmasi gerektigini gosterir. (27) ve
(28), servis alan ve servis goren diigiimlerin toplam taleplerinin ara¢ kapasitesini
asamayacagini belirtir. Rotanin devamliligi, (29) ve (30) tarafindan uygulanir. Her rotada
sadece bir ara¢ servis yapmalidir. (31), alt rotalarin olusmasim engeller. Servis goren

digtimlerin, servis veren diigiimler tizerindeki 6ncelikleri (32) ile saglanmaktadir.

2.2.5. Topla Dagit Tipi Ara¢ Rotalama Problemi

Topla dagit tipi arag rotalama problemi (TDARP), toplama ve dagitim
problemlerini kapsayan klasik ara¢ rotalama probleminin genisletilmis halidir (Cordeau ve
digerleri, 2007b: 431). Bagka bir ifadeyle aym1 miisteriler iizerinde once dagitimin daha
sonra da toplama isleminin yapildig1 arag¢ rotalama tiiriidiir (Hoff ve digerleri, 2009, 755).
TDARP, ara¢ kapasitesini agmama kosulu altinda ara¢ sayisim1 ve seyahat zamanini en
kiigiikklemeyi amaclar (Diaz, 2007). Diger ARP cesitlerinde oldugu gibi TDARP’nin de
baz1 kisitlar1 vardir. Bunlar (Toth ve Vigo, 2002: 225; Katoh ve Yano, 2006: 2335):

e Her toplama ve dagitim noktas1 sadece bir kere ziyaret edilir,
e Depodan baslayan servis depoda son bulur,
e Arac kapasitesi agilmamalidir,

e Toplama noktasi ve eslestigi dagitim noktasina ayni ara¢ hizmet verebilir,
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Toplama noktalar1 ve birlestirilmis dagitim noktalar1 arasindaki ziyaret
oncelikleri uygulanmalidir,
Araclarin uygun terminallere dénmesini saglayan depo kisiti ile arag tipi ve

sofor sayis1 kisitini belirten kaynak kisit1 vardir.

Bir¢ok cesitleri olan TDARP’nin bazilarn asagida gosterilmistir (Ganesh ve
Narendran, 2007: 700):

Geri doniisiimlii arac rotalama problemi (GDARP): Toplamaya baglamadan
once tiim teslimatlarin yapildigi bir topla-dagit durumuna sahiptir.

Karisik topla-dagit tipi arac rotalama problemi (KTDARP): Bir digtime
birden fazla ziyaretin ya da sira kisitinin olmadigi, baz1 diiglimlere sadece
teslimat yapilirken, baz1 diigiimlere ise sadece toplamanin yapildigi arag
rotalama tiiriidiir.

Aymi anda topla-dagut tipi arac rotalama problemi (ATDARP): Ziyaret

edilen her diigiimden teslimat ve dagitim yapilan problem tiiriidiir.
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Sekil 16’de topla-dagat tipi ara¢ rotalama problemi cesitleri gosterilmektedir.

Sekil 16: Topla- Dagit Tipi Ara¢ Rotalama Problemi Cesitleri

e

D+ »E + /D + E +
B B=
A= \ A=
F + / F + /
\ 0 \ 0
GDARP KTDARP
Yiikleme Yiikleme
A A
Kapasite Kapasite

OABCDE F O

+ Dagitim

™ Toplama

P

OFBDCEADO

* Aym Anda Dagitim Toplama

Kaynak: Zachariadis ve digerleri, 2009:1072

////XWIi\\\\\
1+ K+
Ili
L+
G+

ATDARP

Yiikleme
A

Kapasite

OGHIJKULDO

0 Depo

ARP’nin yaygin olarak kullanilan cesitlerini inceledikten sonra diger cesitlerine

kisaca deginecek olursak;

Periyodik Ara¢c Rotalama Problemi (PARP): Belirli giinlerde miisterilere teslimatin

yapildig1 ara¢c rotalama problemidir. PARP; her diigiim i¢in miisterilerin 6nceden

belirledikleri planlardan birine, her giin icin araglar tarafindan ziyaret edilecek diigiimlerin

secimine ve planlanmig periyotlar i¢in araglarin secimine karar vermelidir (Francis ve

digerleri, 2008: 74).
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Birden Cok Depolu Ara¢ Rotalama Problemi (CDARP): Birden fazla deponun
bulundugu ara¢ rotalama problemidir. CDARP’nin ¢6ziimiinde oncelikle ayn1 depodan
servis gorecek miisteriler gruplandirilir, sonra depolara miisteriler atanir ve son olarak da

her bir rotanin teslimat sirasina karar verilir (Ho ve digerleri, 2008: 549-550).

Stokastik Ara¢ Rotalama Problemi (SARP): Miisterilerin, seyahat zamanlarinin ve
miisteri taleplerinin belirli olmadigi durumlarda kullanilan ara¢ rotalama problemidir.

(Novoa ve Storer, 2009: 509).

Ayrik Teslimatli Ara¢c Rotalama Problemi (ATARP): Miisterilere birden fazla
aracin hizmet verdigi ara¢ rotalama tiiriidiir. Klasik ARP’nin aksine ATARP’nde miisteri
talebi, ara¢ kapasitesinden fazla olabilir ve miisterilere parcali teslimat yapabilir (Archetti

ve Speranza, 2006: 64).

2.3. Literatiir Arastirmasi

Ara¢ rotalama problemleri ilk defa Dantzig ve Ramser tarafindan 1959’da
yaymlanan “The Truck Dispatching Problem” adli makalede aciklanmistir (Cordeau ve
digerleri, 2007a: 367). Giiniimiizde ¢ok dikkat cekici bir konu olan ARP hakkinda Laporte
ve Osman (1995), Gendreau ve digerleri (2008), Ariburnu ve Bulkan (2009) ve Eksioglu

ve digerleri (2009) literatiir calismalar1 yapmislardir.

Laporte ve Osman (1995), dort temel rotalama problemleri olan gezgin satici
problemleri, ara¢ rotalama problemleri, Cinli postact problemleri ve kirsal postaci
problemlerini, genel bakis calismalari, uygulama calismalari ve cesitlerinin ¢dziimiinde
kullanilmis olan klasik, sezgisel ve meta sezgisel yontemlerle yapilmis calismalar olarak

siniflandirip, bu konularla ilgili yapilmis olan 500 makaleyi listelemislerdir.

Gendreau ve digerleri (2008), ARP cesitlerinin ¢6ziimiinde, karinca kolonisi
optimizasyonu, genetik algoritma, acgozlii rassal uyarlamali arama yoOntemi, tavlama
benzetimi, tabu arama, degisken komsu arama veya bu meta sezgisel yontemlerin bir arada
kullanilmasiyla elde edilen hibrit yontemleri kullanmis olan yazarlarin kronolojik sirayla

calismalarin listelemislerdir.
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Ariburnu ve Bulkan (2009), 2007 ve daha sonrasinda yayimlanan ¢ok amacgl arag
rotalama problemlerini ve ¢6ziim yontemlerini incelemislerdir. Makaleleri kisit, amac ve

yontem olarak iice ayirarak tablo halinde gostermisler.

Eksioglu ve digerleri (2009), ARP’yi kisitlarina gore smiflandirarak bilinen ii¢
veritabanindan konu, baslik ve 6zet alanlarina “ara¢ rotalama” yazarak elde ettigi toplam
1494 makale, bildiri, teknik rapor, kitap ve kitap Ozetini incelemistir. Bu siniflandirma
dogrultusunda yazarlarin yaptig1 calismalar1 bir tablo halinde gostermislerdir. Ayrica
yayici dergilere gore de bir istatistik olusturarak ARP ile ilgili yayinlarin diinii ve bugiinii

ozetlemislerdir.

Genel amacli yapilmig literatiir caligmalarina ornek verildikten sonra bir sonraki
asamada ARP’lerinin ¢6ziimii icin Onerilen yontemler, klasik, sezgisel ve meta sezgisel

yontemler basliklar altinda incelenmistir.

2.3.1. Klasik Yontemlerle ilgili Literatiir Arastirmasi

Miller (1995), kapasite kisitli ara¢ rotalama probleminin ¢oziimiinde dal-sinir
algoritmasimi kullanmigtir. Probleminde arac¢ kapasite kisitinin yaninda uzaklik ve bircok
depodan hizmet kisitlari da vardir. Iyi bir b-esleme (b-matching) problemi iiretmeyi
saglayabilecek simetrik KARP icin yeni bir algoritma Onermistir. TSPLIB’den aldigi
verilerle yaptig1r calismalar sonucunda onerdigi algoritmanin, 51 ya da daha az diigiime

sahip arag¢ rotalama 6rnekleri i¢in ¢oziim buldugunu gostermistir.

Toth ve Vigo (1997), kapasite kisithi ara¢ rotalama probleminin bir uzantist olan
once dagit sonra topla tipi ara¢ rotalama problemini ele almiglardir. Bu problemin hem
simetrik hem de asimetrik versiyonlari lizerinde durmuslardir. Toplam rota uzunlugunu en
kiiciikklemeyi amaglayan problemlerine, kesme diizlemi {iizerine gecerli esitsizlikler
ekleyerek giiclendirilen Langrangian alt sinirin1 kullanan yeni bir algoritma ile ¢dziim
bulmuglardir. 100 ve daha fazla sayida miisteri iceren problemler iizerinde yaptiklari
caligmalar sonucunda, Onerdikleri modelin etkililigini gostermislerdir. Ayrica, bu
algoritmanin 6nce dagit sonra topla tipi ara¢ rotalama problemlerinin ¢oziimii icin 6nerilen

ilk tam sayil1 algoritma oldugunu belirtmislerdir.
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Mingozzi ve digerleri (1999), topla dagit tipi ara¢ rotalama problemine tamsayili
programlama temelli bir ¢6ziim sunmuglardir. Tek depoya sahip problemlerinde, 6nce bazi
miisterilerden mal alinip daha sonra diger miisterilere servis yapilmaktadir. Dogrusal
programlama gevsetmesi yoOnteminin dualinin ¢6ziimil icin, farkli sezgisel metotlari
birlestirerek optimal ¢oziim icin gerekli olan alt sinirlar1 hesaplayan bir prosediir
gelistirmislerdir. Onceki calismalarda onerilen problemler iizerinde yaptiklar1 ¢alismalar
sonucunda, Onerildikleri modelin 100 ve {izeri miisteri grubuna sahip problemlerin

¢coziimiindeki etkililigini gdstermislerdir.

Bard ve digerleri (2002), tiim diiglimlerin ziyaret edilmesi i¢in gerekli olan
minimum ara¢ sayisint bulmayi amaglayan zaman ve kapasite kisith ara¢ rotalama
problemlerine Dal-kesme algoritmasi ile ¢oziim aramiglardir. Uygun ¢oziimler ve en iist
sinir i¢in aggdzlii rassal uyarlamali arama yonteminden yararlanmiglardir. 50 ve 100
diugtimlii problemler iizerinde yaptiklar1 ¢alismalar sonucunda 50 miisterili problemlerin
kolaylikla ¢oziilebildigini ortaya koymuslardir. Onerdikleri yontemin, diger rotalama

problemlerinin ¢oziimii icin de kullanmlabilecegini soylemislerdir.

Achuthan ve digerleri (2003), tiim araglarin toplam yol mesafelerini en
kiiciiklemeyi amaglayan kapasite kisith ara¢ rotalama problemlerini, sabit ya da degisken
ara¢ sayis1 ve bilinen ara¢ kapasitesi kisitlartyla incelemislerdir. Bu problem icin bircok
kesme alan1 gelistirmisler ve dal-kesme algoritmasina eklemislerdir. Cesitli yazarlarin daha
onceki caligmalartyla karsilastirmalar yaparak Onerilen metodun fayda sagladigini

gostermislerdir.

Lysgaard ve digerleri (2004), kapasite kisitli ara¢ rotalama problemi i¢in yeni bir
dal-kesme algoritmas: Onermiglerdir. Problemlerinde cok cesitli kesme diizlemleri
kullanirken Onerdikleri dal-kesme algoritmasi i¢in Onemli bilesenler tanimlamislardir.
Onerdikleri modeli; iic 6rnek iizerinde test ederek digerleriyle rekabet edebilecegi
sonucuna varmislardir. Ayrica, diger arastirmacilar tarafindan kullanilabilecek her test

ornegi i¢in bilinen en iyi iist sinirlar1 6nermiglerdir.

Giiler ve digerleri (2004), gida sektoriinde hizmet veren bir firmanin tedarik zinciri

tizerinde bir ¢calisma yapmislardir. Fabrikalardan distribiitdrlere olan dagitimin zamaninda
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ve eksiksiz yapilmasiyla hizmet seviyesini arttirmayi ve bu islemi en diisiik maliyetle
yapmayl amagladiklart problemlerine karisik tamsayili matematiksel bir model
onermislerdir. Yaptiklar1 calismalar sonucunda fayda-maliyet analizleri yaparak, farkli

servis diizeyleri i¢in tedarik zinciri tasarim secenekleri 6nermislerdir.

Giingor ve Ergiilen (2006), ara¢ rotalama problemlerindeki taleplerin belirli olmasi
varsayiminin ger¢cek yasami desteklemedigini ve bu yiizden bu tiir problemlerin
¢cOziimiinde taleplerin  bulanik olarak diisiiniilmesinin mantikli  olabilecegini
savunmuglardir. Karisik tamsayili dogrusal programlama yontemini kullanarak bir gida
isletmesi iizerinde yaptig1 deneyler sonucunda Onerilen modelin, bulanik mantig1 dikkate
almayan modellerden daha iyi ve mantikli sonuglar {iirettigini ve toplam tagima

maliyetlerini % 15 oraninda azalttigin1 bulmuslardir.

Dell’Amico ve digerleri (2006), dal agirliklandirma tekniginin, aym anda dagit-
topla tipi ara¢ rotalama problemlerine nasil uygulanabildiginin ve 6zellikle agirliklandirma
alt probleminin ¢oziimiinde iki farkli yol olan dinamik programlama ve durum uzay
gevsetmesi yontemlerinin karsilastirilmasi tizerinde calismiglardir. Bu tiir problemlerin tam
olarak ¢oziimii icin kullamlan ilk dal agirliklandirma algoritmalarin1 Onermislerdir.
Agirliklandirmada kullanilan dinamik programlama tekniginin performansini arttirmak igin
yeni fikirler one stirmiiglerdir. 20 miisterili bir 6rneklem iizerinde yaptiklari calisma
sonucunda dinamik programlamayi1 iceren dal agirliklandirma algoritmast (EXACT),
durum uzaym iceren dal agirliklandirma algoritmasina (RELAX) gore daha gii¢lii alt sinir
elde etmesine ragmen, bu yontemin RELAX teknigi ile rekabet edemeyecegini
sOylemislerdir. Yapilan karsilastirilmali analizler sonucunda; RELAX tekniginin, kiiciik
ve orta Olcekli orneklerde ayn1 anda dagit-topla problemi icin uygun bir yaklasim oldugu

sonucuna ulagmislardir.

Lee ve digerleri (2006), ara¢ sayisina ve rotalarina bagh olarak toplam seyahat
maliyetini en kiicliklemeyi amaglayan tek depolu ayrik dagitimhi ¢oklu ara¢ rotalama
problemleri i¢in yeni bir dinamik programlama teknigi Onermislerdir. Farkli cografik
bolgelerde ve farkli taleplere sahip az miisterili bir 6rneklem iiretmislerdir. Bu 6rneklem

tizerinde yaptiklan caligmalar sonucunda, basit, uygulanmasi kolay ve en kisa yol arama
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algoritmasini iceren yontemin, ayrik dagiimhi ¢oklu ara¢ rotalama probleminin optimal

sonuclarin1 degerlendirmek i¢in yeni bir yol olusturdugunu séylemislerdir.

Calvete ve digerleri (2007), ara¢ kapasitesini ve isgiiciinii tam olarak kullanirken,
giin i¢inde miisterilerin Onceliklerine gbre servis yapan; toplam dagitim ve seyahat
maliyetini en kiiciiklemeyi amaglayan esnek zaman pencereli ara¢ rotalama problemlerine
ama¢ programlama yontemi ile ¢oziim aramislardir. Problemin ¢dziimii icin once uygun
rotalar1 birlestiren daha sonra en iyisini secen numaralama yaklasimini Onermislerdir.
Yapilan calismalar sonucunda orta Olcekli teslimat problemleri i¢in bu yaklasimin

kullanilabilir oldugu sonucuna ulagmiglardir.

Tang ve digerleri (2009), makalelerinde bulanik zaman pencereli ara¢ rotalama
problemi iizerinde durmuslardir. Tek depo ve homojen filo kisitlarina sahip problemlerinde
kesme yiizeyi algoritmasi ve subgradient algoritmasini kullanmiglardir. Cok amacli model
olarak ifade ettikleri bulanik zaman pencereli ara¢ rotalama problemlerinde, toplam
mesafeyi azaltmayr ve servis kalitesini arttirmayr amaclamiglardir. Yapilan analizler
sonucunda oOnerilen modelin, uygun servis kalitesinin saglandigi durumlarda kabul

edilebilir maliyet tasarrufu sagladigini gostermislerdir.

Novoa ve Storer (2009), stokastik talepli tek aragh arac rotalama problemleri icin
roll-out algoritmasini incelemiglerdir. Bu ¢alismada maliyetin hesaplanmasinda Monte
Carlo Simiilasyonunu dikkate almiglardir. Yapilan ¢aligmalar sonucunda iki agsamali roll-
out algoritmasinin, tek asamali roll-out algoritmasina gére % 1,6 daha ucuz coziimler
sagladigini, ayrica Monte Carlo Simiilasyonunun genis Ornekler icin sonuca ulagma

siiresini % 65 azalttigini bulmuslardir.

Fiigenschuh (2009), okul baslama saatleri ile belediye otobiis saatlerinin
koordinasyonu igin bir tamsayili programlama modeli Onermistir. Yazar, dal kesme
algoritmasi ile birlestirilen kesim diizlemi, modelin yeniden formiile edilmesi ve daha
onceki teknikler iizerinde durmustur. Probleminde ara¢ sayisini ve toplam seyahat siiresini
minimize etmeyi hedeflemistir. Yaptig1 gercek zamanh deneyler sonucunda, 6rneklem

olarak sectigi kasabalarda eger okul baslama saatleri farkli olursa, daha az sayidaki
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otobiisiin ¢6ziim ic¢in yeterli oldugunu gostermistir. Bdylelikle otobiis sirketinin

maliyetlerini azaltabilecegini savunmustur.

Azi ve digerleri (2010), zaman pencereli ve birden cok rotaya giden araclara sahip
ara¢ rotalama problemi iizerinde durmuglardir. Daha ©6nceden bu tarz bir problemi
c6zmekte kullanilmayan dal agirhiklandirma teknigini iceren bir model sunmuslardir. lyi
bilinen zaman pencereli ara¢ rotalama oOrneklerinden tiiretilen Oklid uzakligina sahip
veriler iizerinde analizler yapmislardir. Sonug olarak bazi varsayimlar altinda 25 miisterili

ve birkag tane 50 miisterili problemleri ¢6zebildigini belirtmislerdir.

2.3.2. Sezgisel Yontemlerle lgili Literatiir Arastirmasi

Toth ve Vigo (1999), kapasite kisitli ara¢ rotalama probleminin bir uzantisi olan
once dagit sonra topla tipi arag rotalama problemleri tizerinde durmuslardir. Makalelerinde,
asimetrik uzaklik matrisli problemleri ¢ozebilen ve yeni bir kiimeleme metodunu kullanan
once kiimele sonra rotala sezgiselini kullanmuislardir. Onceki calismalarda kullanilan bazi
simetrik ve asimetrik orneklemler iizerinde yapilan analizler sonucunda 6nerilen modelin,
kabul edilebilir zaman aralig1 icinde literatiirdeki diger algoritmalardan her zaman daha iyi

sonug verdigini kanitlayarak etkililigini gostermislerdir.

Eryavuz ve Gencer (2001), Balikesir Ordu Donatim Okulu personel servis
araglarinin rotalanmasi iizerine bir ¢aligma yliriitmiislerdir. Sezgisel algoritmalardan
tasarruf algoritmasi ile rassal tasarruf algoritmasimi kullanmislardir. Bulduklan ¢oziimler
tizerinde tur gelistirme algoritmalariyla iyilestirmeler yaparak mevcut durumla
karsilagtirmalar yapmislardir. Var olan sistemden daha az maliyetli yeni bir rota

Onermislerdir.

Emel ve digerleri (2004), otomotiv sektoriindeki bir iiretici firmanin tedarik
zincirinin yonetim maliyetlerini azaltmayr amagclayan bir calisma yapmuslardir. lgili
firmanin mevcut lojistik sistemini inceleyip sorunlar tespit etmislerdir. Ara¢ rotalama
problemlerinin ¢oziimiinde kullanilan yontemlerden biri olan kazang algoritmasini

kullanarak, tasima filosu i¢in daha diisiik tagima maliyetine sahip yeni rotalar bulmuslardir.
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Chu (2005), taleplerin ara¢ kapasitelerini astigi zamanlarda maliyeti fazla
artirmayan taseron firmalardan arac¢ temininin fayda olacagini savunarak, toplam maliyet
fonksiyonunu en kiiciikklemek amacina sahip taseron ara¢ miktarin1 ve araclarn rotalayan
kapasite kisitli ara¢ rotalama problemi igin sezgisel bir algoritma Onermistir. Makalesinde
ek olarak sundugu 5 Ornek iizerinde Onerdigi sezgisel algoritmayr test etmistir.
Matematiksel metot ile de ¢6zdiigii probleminin sonuglarim karsilastirarak 1. ve 3. 6rnekler
icin Onerdigi sezgisel yontemin optimum sonuglar verdigini, matematiksel model ile ayn1
maliyetlere sahip oldugunu ve sadece 3. ornekte her bir modelin farkli rotalar ve miisteri

oncelikleri ile ¢oziim yaptiklarini belirtmislerdir.

Mourgaya ve Vanderbeck (2007), periyodik ara¢ rotalama probleminin ¢oziimii icin
yuvarlama sezgiseli temelli kesik kolon iiretme prosediiriinii dnermislerdir. Problemleri;
tek depo, homojen filo ve ¢oklu periyot varsayimlarina sahiptir. Calismalarinin, standart
modellerin ihmal ettigi ve uygulamacilarin 6nem verdikleri kriterleri (bolgesellesme ve i
yiikii dengeleme) ele almasi ve yuvarlama sezgiselinin nasil kolon iiretme prosediiriine
uygulanmasi konularim ele aldigindan diger arasgtirmacilara katki sagladigin
belirtmislerdir. 5 caligma giinii i¢inde 50-80 arasinda degisen miisterilere sahip bir
orneklem iizerinde cesitli testler yapip literatiirdeki verilerle karsilastirmiglardir. Sonug
olarak, onerdikleri modelin bolgesellesme kriterini ortalama % 16 iyilestirdigini, is yiiki

kriterini ortalama % 77 iyilestirdigini, fakat uzaklik kriterini % 20 arttirdigin1 bulmuglardir.

Park ve digerleri (2007), gercek zamanli ara¢ rotalamada olusabilecek kontrol
edilemeyen yollarin, yonetilebilir hale gelmesi i¢in etkili bir algoritma gelistirmeyi
amaclamiglardir. 11k adimda bircok rota belirleyip daha sonra en yakin optimal yolu segen
iki asamali sezgisellerin, etkili ve uygulanabilir olabilecegini sdylemislerdir. Kontrol
edilemeyen yollarin bir¢ogundan kurtulmak icin dal-sinir algoritmasini Onermislerdir.
Gercek zamanli biiyiik bir trafik aginin iizerinde yaptiklar1 caligmalarinda, Onerilen
algoritmanin olabilecek alternatif yollar1 belirlerken, hesaplama karmasikligin1 azalttigini

gostermislerdir.

Pisinger ve Ropke (2007), zaman pencereli ara¢ rotalama, kapasite kisith arag
rotalama, ¢cok depolu arac¢ rotalama, yere bagimhi ara¢ rotalama ve agik ara¢ rotalama

problemlerini ¢ozebilecek birlestirilmis bir sezgisel Onermislerdir. Biitiin problem
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seceneklerini topla ve dagit modeline doniistiiriip, daha Onceki bir calismalarinda
belirttikleri modele uyarlanabilen genis komsuluk aramasim kullanip ¢ozmiislerdir.
Onerdikleri yaklasimin, daha etkili ¢oziimler sagladigini ve cok giiclii bir algoritma

oldugunu soylemislerdir.

Kang ve digerleri (2008), tam zamaninda ara¢ rotalama problemi {iizerinde
durmuglardir. Problemlerinde agirlikli toplam seyahat zamanini ve miisterilere yapilan
servisteki gecikmeleri minimize etmeyi amaclamislardir. Zamaninda servis yapamayan
araglarin ceza maliyetine katlanmalarini saglamiglardir. Bu tiir problemlerde karisik
tamsaylli programlama ve tabu arama tabanli sezgisellerin basarili oldugunu
sOylemislerdir. Komsu nesiller icin rota-yok etme ve rota-gelistirme metotlarini
onermislerdir. Onerilen metodun performansi ile bu modele uyan veri setlerini kullanan
literatiirdeki diger sezgisellerle karsilastirma yapmislardir. Bu basarili sezgisellerin, kisa

hesaplama zamani i¢inde iyi sonuglar sundugunu gostermislerdir.

2.3.3. Meta Sezgisel Yontemlerle Ilgili Literatiir Arastirmasi

Xu ve Kelly (1996), bircok miisterinin giris-¢ikis hareketlerini ayn1 anda
degerlendirmede kullanilan ag akisi modelini iceren yeni bir yerel arama metodu yaklagimi
gelistirmislerdir. Iyi bilinen ara¢ rotalama probleminin ¢oziimiinde bu yaklasimi ve direk
miisteri degis-tokus prosediiriinii kullanmislardir. Yerel en iyiligin iistesinden gelebilmek
icin bu prosediir ile tabu aramayi birlestirmislerdir. Yapilan caligmalar sonunda ortaya
cikan en ilging sonucun, ag akis modelinin etkililigi ve gecerliligi oldugunu ifade

etmislerdir.

Badeau ve digerleri (1997), banka, postane veya okul servisi dagitimlar gibi gercek
zaman uygulamalarinda 6ne ¢ikan zaman pencereli ara¢ rotalama probleminin ¢6ziimiinde
paralel tabu arama sezgiselini uygulamiglardir. Solomon’un 1987°de ZPARP icin
hazirladig1 bilinen en iyi veriler iizerinde yaptiZt c¢alismalar sonucunda, ardisik
algoritmalarin paralellestirilmesi, ¢6ziim kalitesini diigslirmemesinin yaninda aym sayidaki
hesaplamalar pratikte ardisik hizlandirmay1 gelistirdigini savunmuslardir. Her hizlanmanin,

¢Oziimii bulma zamam azaldig1 zaman yiiksek kalitede ¢oziimler tiretmek icin veya yeni
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gereksinimleri kabul ederek servis kalitesini artirmak i¢in kullanilabilecegini

belirtmislerdir.

Chiang ve Russell (1997), zaman pencereli ara¢ rotalama problemi i¢in tabu arama
modeli gelistirmislerdir. Coziim kalitesini arttirmak icin kuvvetlendirme ve ¢esitlendirme
stratejilerini incelemislerdir. Solomon’un bazi 6rnek veri setleri iizerinde yaptig1 analizler
sonucunda onerdikleri modelin uygun hesaplama zamani i¢inde etkili ¢oziimler sundugunu

gostermislerdir.

Kelly ve Xu (1999), arac rotalama problemi i¢in Kiime Bdliimleme (set-
partitioning) temelli bir tabu arama sezgiseli gelistirmislerdir. Bu algoritma ile karisik meta
sezgisellerin yaninda, gelistirilen sezgisellerin ve basit yerel aramanin avantajlarin1 da
aciklamiglardir. Sezgiseller tarafindan elde edilen sonuglar, kiime boliimleme modeli ile
birlestirilerek daha iyi sonuglar iiretmislerdir. Literatiirden aldiklar1 ve rota uzunlugu
kisitin1 icermeyen 7 temel ARP cesidini ele alan 14 problem verileri iizerinde testler
yapmiglardir. Agirliklandirilmis Tasarruf ve Xu-Kelly Algoritmasi iireteclerini kullanan
yazarlar, ¢oziimlerini en iyi sonuglarla karsilastirarak 14 problemin 10’una Xu-Kelly
algoritmas1 iiretecinin, 5’ine Agirliklandirilmis Tasarruf {iretecinin en iyi sonuglar

verdigini tespit etmislerdir.

Homberger ve Gehring (1999), zaman pencereli ara¢ rotalama probleminin ¢éztimii
icin iki evrimsel algoritma Onermisglerdir. Problemlerinde oncelikle tiim kisitlar1 saglayan
minimum rota sayisini bulmayi, sonra da bu rotalardaki mesafeyi en kiiciiklemeyi
amaglamislardir. ES1 ve ES2 ile ifade ettikleri iki evrimsel algoritmayi, Solomon’un 58
probleminin 6rneklerinin her biri ile 10 defa test etmislerdir. Yapilan testler sonucunda, her
iki algoritmanin hem ara¢ sayisin1 hem de toplam mesafeyi azaltmakta etkili birer yontem

olduklarin1 gostermislerdir.

Briysy (2001), zaman pencereli ara¢ rotalama probleminin genetik algoritma ile
¢Oziimiinden bahsetmistir. Genetik algoritma yontemiyle elde ettikleri verileri literatiirdeki
diger meta sezgisel yontemlerle yapilmis en iyi ¢oziimlerle karsilagtirmistir. Yapilan
caligmalar sonucunda genetik algoritma ile bulunan sonuclarin, diger yontemlerin

sonuclariyla rekabet edemeyecegini one siirmiistiir. Ayrica, Homberger ve Gehring (1999)

55



tarafindan yapilan calismanin zaman pencereli ara¢ rotalama probleminin ¢dziimii i¢in en

etkili sonuglar1 verdigini savunmustur.

Montemanni ve digerleri (2002), dinamik ara¢ rotalama probleminin ¢oziimii i¢in
karinca kolonisini esas olan bir algoritma Onermislerdir. Yaptiklar1 ¢aligmalar Onerilen
algoritmanin etkililigini dogrulamis ve gercek zamanli Orneklere uygulanabilecegini

gostermistir.

Gupta (2002), bir noktadan emir alan miihendislerin ve cografik olarak dagitilan
islerin ve servislerin ayarlanmasinmi iceren arac¢ rotalama problemi iizerinde durmustur.
Miihendislerin toplam gittikleri mesafeyi azaltmay1 ve tamamlanan is sayisina bagh olarak
yapilan isin kalitesini arttirmay1 amaclamiglardir. Ayni tiirdeki arag¢ rotalama problemlerini
¢ozmek icin kullanilan tepe tirmanma algoritmasi ile tabu arama algoritmasini
karsilastirmislardir. Tamamina yakin 6rneklerde tabu arama algoritmasinin, tepe tirmanma

algoritmasina gore daha iyi bir performans sergiledigi vurgulanmistir.

Vacic ve Sobh (2002), zaman pencereli ara¢ rotalama probleminin ¢oziimiinde
genetik algoritma yaklastmim incelemislerdir. Makalelerinde, genel gezgin satici
problemleri ve ara¢ rotalama problemlerine deginmislerdir. Bu tarz problemlerin
¢Oziimiinde kullanilan yontemlerden olan TA, TB, KKA ve GA yontemi ile Solomon’un
25 miigterili 6 Oornegi iizerinde testler yapmislardir. Yaptiklan caligmalar sonucunda diger
yontemlere gore TA’y1 igeren bircok ARP ornegi bulundugundan dolay1r TA yOnteminin
ARP icin en iyi performansi gosterdigini ve siirekli gelistigini sOylemislerdir. Diger
yontemlerle birlestirilerek elde edilen hibrit GA’nin, GA’dan daha iyi sonuglar verdigini
belirtmiglerdir. Zhu tarafindan tasarlanan ve bu calismada da kullandiklar1 kat1 kurallara
sahip GA’nin, TA ve TB yontemleriyle rekabet edebilecek sonuglar iirettigini ve

Solomon’un sundugu en iyi ¢éziimlere yakin ¢éziimler verdigini savunmustur.

Baker ve Ayechew (2003), temel ara¢ rotalama problemleri i¢in bir genetik
algoritma uygulamasi iizerinde durmuslardir. Tabu arama ve tavlama benzetimi yontemleri
kullanilarak yapilmis olan ¢alismalar ile genetik algoritma ve gesitleri karsilastirilmistir.

Literatiirde bulunan 14 ara¢ rotalama problemi veri seti iizerinde elde ettikleri sonuglar
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dogrultusunda onerilen algoritmanin, ¢6ziim zamani ve kalitesi acisindan tabu arama ve

tavlama benzetimi yontemleriyle rekabet edebilecegini soylemislerdir.

Gupta (2003), ¢cok sayida gorev icin kisith sayida kaynak kullanmay1 amaglayan
kaynak yonetimi problemlerini iceren ara¢ rotalama problemi iizerinde durmustur.
Calismasinda tamamlanan toplam gorev sayisi agisindan ayarlanan is miktarin1 maksimize
etmeyi ve ziyaret edilen toplam yol uzunlugunu minimize etmeyi amag¢lamistir. Var olan
benzetilmis tavlama algoritmasina ek bir metot Onererek yeni bir yontem Onermistir. Asir
kaynakli, az kaynakli ve kritik kaynakli olmak iizere ii¢ tiir ara¢c rotalama problemi
izerinde yaptigi calismalar sonucunda Onerdigi algoritmanin, bu tip ara¢ rotalama
problemleri i¢cin daha Onceden belirlenen yontemlerden daha iyi sonuglar {iirettigini

savunmustur.

Gokge (2004), cesitli arag rotalama problemleri icin karinca kolonisi
optimizasyonuna dayanan bir sezgisel onermistir. Onerdigi yaklasimi, zaman kisitl arag
rotalama ve es zamanl ara¢ rotalama problemlerine uygulamistir. Elde edilen sonuglar
literatiirdeki en iyi sonuglar ile karsilagtirip, onerilen algoritmanin iyi sonuglar verdigini

gostermistir.

Bell ve McMullen (2004), belirlenmis ara¢ rotalama setleri iizerinde karinca
kolonisinin meta sezgisel metodunu uygulamislardir. Yapilan calismalar sonucunda bu
algoritmanin, bilinen optimal ¢6ziimlerin %1°1 i¢in bulunan ¢oziimlerde basarili oldugunu
ve Ozellikle biiyiik ©lgekli problemler icin c¢oklu karinca kolonisi sisteminin uygun
oldugunu sdylemislerdir. Ek olarak algoritma iginde kullanilan aday listesinin
biiyiikliigiiniin, ¢6ziim bulmada énemli bir faktdr oldugunu ve hesaplama zamaninin diger

¢coziim teknikleriyle karsilastirildigimi belirtmislerdir.

Alabas ve Dengiz (2004), ara¢ rotalama problemlerinde yerel aramaya dayah
yontemlerden olan tabu arama ve tavlama benzetimi algoritmalarini kullanmislardir. Bu
algoritmalarin, ara¢ rotalama problemlerinin ¢oziimiindeki performansa katkisini
arastirmiglardir. Daha oOnceden belirledikleri 5 hareket tiplerine gore iki yoOntemi
sekillendirerek her bir hareket tipinin 32 kombinasyonu i¢in analizler yapmiglardir. Birlikte

kullanilan hareket tipi sayist arttik¢a bu iki yontemin performans kriterlerini belirleyen en
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iyi ¢oziimden sapmanin azaldigini ve en iyi ¢6ziimii buluna kadar aradig1 ¢6ziim sayisinda
artma oldugunu gozlemlemislerdir. Sonu¢ olarak, bu algoritmalarin arama uzaymi cok

detayl bir sekilde inceledigini ve boylece kaliteli coziimler sundugunu sdylemislerdir.

Tokayl (2005), yiiksek lisans tezinde zaman pencereli ara¢ rotalama problemleri
icin ¢oziim algoritmalarini kullanan Karar Destek Sistemini (KDS) ilk olarak tasarlamus,
uygulamis ve yapisim anlatmustir. Onerdikleri modelde ilk ©nce rotalar olusturup daha
sonra Karmca Kolonisi Algoritmasi ile rotalar1 gelistirmislerdir. Yoneylem arastirmasi
bilgisi az, orta ya da hi¢ bulunmayan kullanicilar i¢in var olan sistemlerin kullanic1 dostu
olmadigin1 ve bu yiizden bu tiir gercek zamanli problemler i¢cin KDS’nin gerekliliginden
bahsetmistir. Yaptig1 tasarimla, lojistik ve dagitim sirketlerinin rota planlarin1 yaparken
harcadigl zamani azaltmayi, bu planlar1 uygulanmasinda gereken ara¢ yatirim ve igletme
maliyetlerini en aza indirgemeyi amaclamis ve verilecek kararlar i¢cin kullaniciya bazi

isaret ve ongoriiler sunmustur.

Tavakkoli-Moghaddam ve digerleri (2006b), kapasite kullaniminin sinirsiz oldugu
ve heterojen filolarin yol maliyetlerini en kiigciikkleyen yol uzunlugunun kullanildigi
kapasite kisith ara¢ rotalama problemine dogrusal tamsay1 modeli ile ¢oziim aramislardir.
Onerilen modeli, en yakin komsulugu esas olan melez tavlama benzetimi ile ¢ozmiislerdir.
Yapilan caligmalar sonucunda Onerilen modelin, ara¢ sayisint minimum ve kullanilan
kapasiteyi maksimum yaparak tiim miisterilere servis saglayan rotalari kurmayi

basardigini; makul zaman i¢inde iyi ¢oziimler iirettigini gdstermislerdir.

Archetti ve digerleri (2006), aynk teslimatli ara¢ rotalama problemlerine tabu
arama ile ¢coziim bulmaya calismiglardir. SPLITABU olarak adlandirilan bir tabu arama
algoritmasinin bircok segenekleri iizerinde durmuslardir. Yaptigi calismalar sonucunda
15°den fazla miisteriye sahip kiiclik Ornekler icin optimal ¢oziimler saglayabildigini
dogrulamislardir. Sadece ayrik teslimatli ara¢ rotalama probleminin ¢éziimiinde kullanilan
Dror ve Trudeau’nun algoritmasi ile karsilagtirildiginda test edilen 6rnekler i¢in her zaman

en iyi sonucu verdigini gostermislerdir.

Seker (2007), yiiksek lisans tezinde stokastik ara¢ rotalama problemini ¢6zmek igin

genetik algoritma yontemini kullanmistir. Kiiciikk boyutlu bir 6rnek iizerinde yaptig
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caligmalar sonucunda optimum ¢6ziimiin bulunabilmesi icin genetik algoritma
parametrelerinin iyi belirlenmesi gerektigini savunmustur. 10’1u, 20’1i ve 30’1u popiilasyon
biiyiikliigiinde yaptig1 testler sonucunda en optimal sonucu veren ¢oziimiin popiilasyon

biiyiikliigiiniin 10, ¢caprazlama oraninin 0,8 ve mutasyon oraninin 0,1 oldugunu belirtmistir.

Teodorovi¢ ve Lucic (2007), talebin miisteriyi ziyaret etmesinden sonra bilindigi
ara¢ rotalama problemi tiirli gelistirmislerdir. Modeli kurarken, bulanik aritmetik kurallar,
bulanik mantik ve karinca kolonisinden yararlanmislardir. Yapilan analizler sonucunda

kurulan modelin kullanilabilir bir yontem oldugunu belirtmislerdir.

Wang ve Shen (2007), zaman ve benzin kisitlarinin bulundugu elektrikli
otobiislerin rotalanmasi iizerine bir ¢caligsma yapmislardir. Farkli kapasiteli duraklara hizmet
etmek, benzinin belirli alt limite diigmesini engellemek i¢in birka¢ turdan sonra benzin
almak ve benzin alim isleminden sonra yeni bir rotaya atanmak gibi kisitlar1 iceren
problemlerinde arac¢ sayilarini ve turlar arasinda olusan 6lii zamanlar1 en kiigiiklemeyi
amaglamislardir. Problemin ¢oziimiinde temel karinca kolonisi algoritmasini esas olan
coklu karinca kolonisi algoritmasini, ikili (bipartite) grafik yontemi ve ikili grafik
yontemine yardimci algoritma olan Ford-Fulkerson algoritmasini kullanmislardir.
Onerdikleri modeli bir ornek iizerinde uygulayarak dogrulugunu analiz etmisler ve
problemin ¢oziimiinde etkili ve giiclii oldugunu kanitlamislardir. Ayrica Onerdikleri
modelin, ¢coklu amag¢ fonksiyonlarini optimize etmek i¢in yeni bir yaklasim oldugunu

belirtmislerdir.

Osvald ve Stirn (2008), kolay bozulabilen sebzelerin dagitiminin yapildigi bir
algoritma gelistirmislerdir. Tek depolu, homojen filolu, miisteriler i¢in esnek zaman
pencereli ve depo i¢in siki zaman penceresi kisitlar1 igeren bir problem kurmuslardir.
Problemin ¢6ziimii igin tabu arama yaklasimini kullanmustirlar. Onerdikleri yaklagiminin
performansini, literatiirde kabul gormiis bir 6rnek {izerinde dogrulamislardir. Yaptiklari
analizler sonucunda, bozulan yiyeceklerde % 47°den fazla azalma saglayarak modeli

iyilestirmeyi basarmislardir.

Yildinm (2008), yiiksek lisans tezinde zaman-bagimli ve zaman-bagimsiz siki

zaman kisith arag¢ rotalama problemin ¢oziimiinde karica kolonisi algoritmasi yaklagimini
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incelemistir. Kat edilen mesafenin en kiigiiklemesini amaglayan probleminde ayrica arag
sayisini azaltmayi da amaclamistir. Literatiirdeki bazi 6rneklerle 6nerdigi algoritmayi test
etmistir. Yaptigi calismalar sonucunda Onerdigi modelin hesaplama zamaninin uzun
olmasina ragmen kaliteli sonu¢ verdigini belirtmistir. Yerel arama siirecinin, KKA’nin
¢Oziim kalitesini arttirdigin1 bunun yaninda hesaplama zamaninin biiyiikk bir boliimiini

yerel arama siirecinin kapsadigin1 vurgulamstir.

Zhao ve digerleri (2008), bir giin icindeki trafik sikisikligindan dolay1 siirekli
degisen seyahat siirelerini dikkate alan ara¢c rotalama problemi iizerinde durmustur.
Seyahat zamanin1 ve miisteri gecikmelerini minimum yapmayi amaclayan problemlerinde
genetik algoritma yaklasimimi kullanmislardir. Onceden olusturdugu farkli hiz modeli
senoryalarini, Solomon’un verileri iizerinde test etmislerdir. Sonug¢ olarak; degisken hiz

modelinin, sabit hiz modeline gore daha iyi sonuglar verdigini vurgulamiglardir.

Koviacs (2008), ¢ok kisitli optimizasyon problemini ele almistir. Meta sezgisel
yontemlerden olan genetik algoritma ve tavlama benzetimi ile ¢6ziim aramistir. Bu iki
yontemi, Baldzs Nagy’in veri setlerinde test etmistir. Sonug¢ olarak, genetik algoritmanin
genis Olgekli verilerde ve giiclii bilgisayarlarda daha iyi sonug verebilecegini fakat kesin
olarak bir ayrimin yapilamayacagini belirtmistir. Kargilagilan problemlere gore dikkatli bir
secim yapilmasi gerektigini miimkiinse tavlama benzetimi ile sonuclar iiretip genetik

algoritma yardimiyla sonuglarin iyilestirilebilecegini savunmustur.

Donati ve digerleri (2008), zamana bagl1 ara¢ rotalama problemi iizerine bir ¢calisma
yapmislardir. Tek depo, homojen filo ve siki zaman penceresi kisitlarina sahip problemin
¢Oziimiinde ¢oklu karinca algoritmasini kullanmiglardir. Toplam seyahat siiresini ve arag
sayisin1 en kiigciikklemeyi amaclayan problemlerine gercek zamanli bir Srnek iizerinde
¢Oziim aramiglardir. Yapilan calismalar sonucunda degisken trafik durumlarinin oldugu

orneklerde, zamana bagl kurulan modelin iyi bir yol gosterici oldugunu belirtmiglerdir.

Kalyoncu (2008), yiiksek lisans tezinde zaman kisitli dagitim ve toplama servis
giizergahinin belirlenmesinde tamsayili bir model kurup tavlama benzetimi yontemiyle
¢oziim aramistir. Bogazici Universitesinin personel servisini modelleyerek 6nerdigi model

ile ¢oziip sonuglarim CPLEX adli programin ¢iktilariyla karsilagtirmistir. Yaptigi testler
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sonucunda onerdigi modelin, program ¢iktisindan daha kisa siirede ve daha fazla 6rneklem
icin ¢Oziim drettigini belirtmistir. Mevcut servis giizergdhindan farkli sonuclar veren
modelin ¢ok etkili sonu¢ vermedigini belirtmistir. Gelecek c¢alismalar icin bu tiir

problemlerde daha etkili olan Tabu Arama yontemi ile modelin ¢6ziilmesini Gnermistir.

Jozefowiez ve digerleri (2009), en uzun mesafe ile en kisa mesafe arasindaki farki
ve toplam seyahat siiresini minimize etmeyi amaglayan iki amagh ara¢ rotalama problemi
tizerinde durmuglardir. Problemin coziimii i¢in klasik ¢ok amaglh operatorleri igeren
evrimsel bir algoritma onermislerdir. Etkinligi gelistirmek icin bu algoritma igine, iki
mekanizma eklemislerdir. Birincisi klasik cesitlendirme ile birlesimde kullanilan seckinlik
cesitlendirmesi, ikincisi ise Onerilen bu cesitlendirmeyi hesaba katmak icin bir paralel
model dizayn edilmesidir. Metotlarin1 standart veriler {izerinde test etmislerdir.
Mekanizmalarin katkisini, farkli performans olgekleri ile degerlendirmislerdir. Yapilan ilk
denemeler sonucunda klasik cesitlendirme igeren ¢ok amach evrimsel algoritmanin yol
uzunlugunu en kiiciikleme konusunda iyi sonug¢lar vermedigini, bunun i¢in iki mekanizma
eklenerek elde edilen yeni evrimsel algoritmanin ilerleyen deneylerde her iki amag i¢inde

iyiye yakin sonuglar iirettigini belirtmislerdir.

Ai ve Kachitvichyanukul (2009), kismi kiime optimizasyonunu kullanarak kapasite
kisith ara¢ rotalama probleminin ¢oziimii icin Parcali Yigin Optimizasyonu (Particle
Swarm Optimization) algoritmasini kullanarak iki ¢oziim yolu ve onlarla alakali ¢6ziim
sunmuslardir. Onerilen iki ¢6ziim yolu (SR-1) ve (SR-2)’dir. (SR-1), miisteri oncelik
listelerini ve ara¢ Oncelik matrislerini esas olan bir yontem, (SR-2) ise ara¢ yonlendirme
noktalar1 ve kapsam alanlarin1 esas olan bir yontemdir. Analizler sonucunda (SR-2)’nin,
(SR-1)’den daha iyi oldugunu ve kapasite kisith ara¢ rotalama problemlerinin ¢6ziimii i¢in

kullanilan diger yontemlerle rekabet edebilecegini savunmuslardir.

Lau ve digerleri (2009), bir¢ok iiriinii, miisteriyi ve depoyu iceren bir ara¢ rotalama
problemi iizerinde ¢alismislardir. Sadece toplam yol uzunlugunun minimize edilmesi ile
degil ayn1 zamanda toplam seyahat zamaninin da minimize edilmesini amag¢lamislardir.
Mutasyon ve caprazlama oranlarim1 dinamik olarak belirlemek i¢in kullandiklar1 bulanik
mantik kavramimi, genetik algoritma mantigiyla birlestirip yeni bir ¢oziim yolu

sunmuslardir. Onerdikleri FL-NSGA2 (Bulamk mantik rehberli) algoritmasini; NSGA2
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(Bulanik mantik rehberli olmayan), SPEA2 (Bulanik mantik rehberli olan ve olmayan) ve
MICROGA (Bulanik mantik rehberli olan ve olmayan) algoritmalariyla 10 veri setine
uygulayarak karsilagtirmislardir. Sonug olarak FL-NSGA2’nin diger yontemlerden daha iyi

sonuclar verdigini gostermislerdir.

Wang ve Lu (2009), kapasite kisitli ara¢ rotalama problemleri i¢in ii¢ asamali melez
bir yontem Onermislerdir. Birinci asamada depo ile dagitim noktalar1 arasindaki iliskiyi
eksensel ve agisal olarak ele alan siipiirme algoritmasi ile en yakin olani ekleme metodunu
birlestirmislerdir. Ikinci asamada caprazlama ve mutasyon olasiliklarini optimize eden
Tepki Yiizeyi Metodolojisini (Response Surface Methodology) kullanilmiglardir. Son
olarak da GA ile gelistirilen siipiirme algoritmasim birlestirmislerdir. Onerdikleri modeli
Tayvan Ordusunun yerel dagitim ag iizerinde test etmislerdir. Sonu¢ olarak Onerilen
modelin, ara¢ yiikkleme oranim1 % 57,1 artirirken, toplam mesafeyi % 56, 24 azalttigim

belirtmislerdir.

Coté ve Potvin (2009), talebin, kamyon kapasitesini astigi durumlarda secilebilecek
alternatif bir yol olan talebin bir kisminin, taseron dagitim firmalarina aktarilmasini konu
alan bir ara¢ rotalama problemi iizerinde durmuslardir. Calismalarinda; sabit arac
maliyetlerini, seyahat maliyetlerini ve taseron firma maliyetlerini minimize etmeyi
amaclamglardir. Uzerinde calistiklar konuya yeni bir tabu arama algoritmasi &nererek
¢Oziim aramiglardir. Yaptiklar1 deneyler sonucunda 6nerilen modelin, birka¢ dakika iginde

literatiirdeki en iyi sonug¢lardan daha iyi bir ¢6ziim buldugunu savunmusglardir.

Zhang ve Tang (2009), arac¢ rotalama probleminin ¢oziimii i¢in dagimik arama
(scatter search) teorisini kullanan melez bir karinca kolonisi algoritmasi onermislerdir. Tek
depo ve homojen filo kisitlarina sahip problemleri, toplam mesafeyi ve ara¢ sayisini en
kiigiiklemeyi amaglamaktadir. Arastirmacilar, Christofides ve arkadaslarinin veri setleri
tizerinde Onerdikleri modeli test etmislerdir. Sonugta Onerilen modelin ¢oziim kalitesi

acisindan diger modellerle rekabet edebilir oldugu ileri siiriilmiistiir.

Erbao ve Mingyong (2009), makalelerinde bulanik talepli ara¢ rotalama problemi
konusunu ele almiglardir. Bu problemin ¢oziimii i¢in bulanik giivenilirlik analizini (Fuzzy

Credibility Theory) esas alan bulanik sans kisitl programlama modeli (Fuzzy Chance
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Constrained Program Model) kurmuglardir. Bu modelin ¢6ziimii icin ise stokastik
simiilasyon ve diferansiyel evrimsel algoritmanin birlesiminden olusan melez bir algoritma
kullanmglardir. Uzerinde c¢ahistiklart problem tek depolu, homojen arach ve bulanik
taleplere sahiptir. Calismalarinda, toplam mesafeyi ve miisterilerden kaynaklanan ek
seyahat mesafesini minimize etmeyi amaglamislardir. Analizler sonucunda, planlanan rota
uzunlugu ile hatalardan kaynaklanan ek mesafesinin toplaminin en azini1 veren dagitic
onceligi indeksinin 0,6 oldugunu bulmuslardir. Bu degerin diisiik olmasinin, miisteriye
gidip servis yapmasina gerek olmayan ara¢ sayisim arttirarak toplam mesafeyi arttirdigini,
yiiksek olmasi ise ara¢ kapasitelerin tam olarak kullanimini azalttigini belirterek bulduklart

degerin en iyisi oldugunu belirtmislerdir.

Ferrer ve digerleri (2009), bir DVD dagitim sirketinin satig elemanlarinin bir aylik
rotalarinin belirlenmesini konu alan gercek zamanh bir calisma yiiriitmiislerdir. Cok
depolu ve birden fazla miisteri ziyareti kisitlarinin oldugu probleme, tabu arama temelli bir
¢Oziim Onermislerdir. Amag¢ fonksiyonunu, fazla mesai cezalarrm da iceren
agirliklandirilmis toplam seyahat siiresini en kiiciiklemek olarak belirlemislerdir. Yapilan
caligmalar sonucunda yazarlar, firmaya kabul edilebilir rotalar sunmuglardir. Ayrica,
gelistirilen algoritmanin lojistik sektoriindeki bu tarz problemlere sahip firmalarin

yararlanabilecegi bir kaynak oldugunu belirtmislerdir.

Bin ve digerleri (2009), ara¢ rotalama probleminin ¢oziimii i¢in karinca kolonisi
algoritmas1 iizerinde calismalar yapmislardir. Bireylerin birbirini tanimasim saglayan
feromen maddesini arttiran ve yeni bir mutasyon operatoriine sahip modellerini, on dort
ornek iizerinde test etmislerdir. Diger yontemlerin sonuglariyla karsilastirdiklart modelin

iyi sonuglar verdigini belirtmislerdir.

Repoussis ve digerleri (2010), depoya doniisiin zorunlu olmadigr mesafe kisith
araclarin bir grup miisteriye servis yaptigi acik ara¢ rotalama problemini ¢dzmek igin
evrim stratejisini (evolution strategy) kullanmislardir. Evrim stratejisi, karar
degiskenlerinin gercek degerlerle kodlandigi, her bir karar degiskeninin kendine 6zgii
mutasyon stratejisinin oldugu evrimsel algoritmalarin bir tiiriidiir. Makalelerinde toplam

ara¢ sayisini ve rota uzunlugunu minimize etmeyi amaglamiglardir. Literatiirdeki bilinen
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farkli arastirmalar tarafindan Onerilen veriler {izerinde yapilan testler sonucunda, onerilen
popiilasyon tabanli modelin dogrulugu ve rekabet giicii gosterilmistir.

Marinakis ve Marinaki (2010), klasik ara¢ rotalama probleminin ¢oziimil icin
genetik algoritma, MPNS-GRASP (Cok Amachh Komsuluk Arama (Multiple Phase
Neighborhood Search) — Acggozli Rassal Uyarlamali Arama Yontemi (Greedy
Randomized Adaptive Search Algorithm)) algoritmasi, Genisletilmis Komsuluk Arama
Stratejisi (Expanding Neighborhood Search Strategy) ve Parcali Yigin Optimizasyonu
algoritmasim1  (Particle Swarm Optimization Algorithm) iceren melez bir model
onermislerdir. Caligmalarinda kromozomlarin uygunluk degerlerinin arttirilmasi ve zayif
uygunluga sahip bireylerin kendilerini gelistirmesini amaclayan bir yontem onermislerdir.
Model, iki ayn veri seti iizerinde (Christofides ve arkadaslari, Golden ve arkadaslan) test
edilmistir. Sonug olarak, onerilen modelin diger ¢alismalardaki sonuglara yakin sonuglar
rettigi, Christofides ve arkadaslarimin veri setleri iizerinde ortalama kalitenin % 0,046,
Golden ve arkadaglarimin veri setleri tizerindeki ortalama kalitenin % 0,6 oldugu

belirtilmistir. Bu sonuclarin da uygun sonuglar oldugunu karsilastirmalarla gostermislerdir.
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UCUNCU BOLUM

3. BiR GIDA DAGITIM FiRMASININ GENETIK ALGORITMA
YONTEMIYLE ARAC ROTALAMA PROBLEMININ COZUMU

Bu c¢alismada, Trabzon’da faaliyet gosteren gida sektoriindeki bir dagitim
isletmesinin, miisteri grubunda yer alan biiyiilk marketlere iiriin dagitiminda kullandigi
arag/araclar icin en uygun rotanin belirlenmesi ve Onerilen rota mesafesinin en
kiigiiklenmesi amaglanmstir. Firmanin servis agi incelendiginde ikinci boliimde detayl bir
sekilde incelenen zaman kisith ara¢ rotalama problemine uygun oldugu tespit edilmistir.
Son zamanlarin popiiler meta sezgisel yontemi olan genetik algoritma teknigiyle probleme

¢Ozuim aranmigtir.

Bu boliimde ilk olarak arastirmanin onemi ve amacindan, ikinci olarak firma
hakkinda kisa bilgi verilerek problemin tanitimindan, iiclincii olarak da problemin

varsayimlari ile problemin genetik algoritmayla ¢6ziimiinden bahsedilecektir.

3.1. Arastirmanin Amaci ve Onemi

Dagitim yapan firmalar, araglarinin hangi miisterilere hangi sirada gitmesi
gerektiginin kararini1 vermekte zorlanmaktadirlar. Hizli bir sekilde etkin ¢6ziimii bilgisayar
yardimi olmadan bulmak c¢ogu firma icin miimkiin olmamaktadir. Firmalarin gegmis
deneyimlerden yararlanarak herhangi bir matematiksel yontem kullanmadan elde ettikleri
rotalar yiiksek dagitim maliyetlerini ortaya c¢ikarmaktadir. Bu maliyetleri diigiirmek ve
etkin rotalar olusturmak i¢in uzmanlar cesitli yontemler ortaya koymuslardir. Gelistirilen
bu yontemlerle firmalarin problemlerine hem hizli ¢6ziim bulunmus hem de maliyetleri

azaltilabilmistir.

Bu calismada, Trabzon’da faaliyet gosteren bir gida dagitim firmasinin giinliik

miisteri talep ve zaman kisitlara gore toplam mesafe maliyetlerini azaltacak uygun arac



rotalarinin belirlenmesi amaglanmistir ve firmanin zaman pencereli ara¢ rotalama

problemine GA ile ¢6ziim aranmistir.

Tablo 6: Ara¢c Rotalama Problemi ile ilgili Baz1 Gercek Yasam Uygulamalari

Yazar Adi

Uygulama Alam

Varsayimlar

Amaclar

Coziim Yontemi

Shafahi ve Khani

Mashhad sehir

Tek depo

Transferler arasi

Karigik tamsayili

(2010) otobiisleri ag1 Zaman pencereli bekleme siiresini | Programlama
azaltmak Genetik algoritma
Ferrer ve digerleri DVD dagitim sirketi Cok depo Toplam seyahat Tabu arama
(2009) Birden fazla miisteri siiresini en
ziyareti kiiciiklemek
Zaman pencereli
Brdysy ve digerleri | Jyviskylad Tek depo Tur sayisini, Ozel bir paket programi

(2009)

(Finlandiya)’da yasayan

Birden ¢ok ziyaret

seyahat siiresini

yasli insanlar i¢in Esnek zaman ve toplam
saglik, giinliik is ve pencereleri maliyetleri
yemek servisi ag1 azaltmak
Ismail ve Loh Malezya hiikiimetinin Tek depo Toplam maliyeti | Karinca kolonisi
(2009) kurdugu atik toplama isi | Stokastik talep azaltmak, uygun | algoritmasi
yapan bir kurulug rotay1 belirlemek | Tavlama Benzetimi
Suzuki (2009) Birlesik Devletler ziraat | Tek depo Miisteri Tamsayili Programlama
kooperatifi Araglara ait 6zel memnuniyeti Monte Carlo
(GROWMARK) kurallar dikkate alan simulasyonu
Zaman pencereli optimal filo
Stokastik filo biyiikliigtinii
bulmak
Firincr ve digerleri | Gogmenkdy’iin Tek depo Atik toplama Greedy algoritmasi
(2009) (Lefkosa-Kibris) atik Calisanlar i¢in saghik | maliyetini (Minimum Orten agag)
toplama ag1 kosullar1 azaltmak, rota
Heterojen filo zamanini
azaltmak
Suthikarnnarunai Thai Ticaret Odas1 Tek depo Ulasim Tamsayili programlama
ve Olinick (2009) Universitesinin personel | Zaman pencereli maliyetlerini Stipiirme algoritmasi
servisi Ayrik teslimat azaltmak
Heterojen filo
Fiigenschuh (2009) | Almanya’nin bes farkli | Tek depo Toplam yol Tamsayili programlama
bolgesindeki 6grenci Zaman pencereli maliyetini, arag Dal kesme algoritmasi
servisi sayisini azaltmak
Tabak (2008) Eskisehir ETT AS. Tek depo Toplam maliyeti | Genetik algoritma
personel servisi Kapasite kisith azaltmak Kiimeleme yontemi
Heterojen filo Arag sayisini
azaltmak
Zipfel ve Bogl Posta servis agi Tek depo Personel atamas1 | Genetik algoritma
(2008) Zaman pencereli ve arag tipine Tabu arama
Topla ve dagt tipi bagl maliyetleri
Heterojen filo azaltmak
Lacomme ve Troyes (Fransa) Tek depo Seyahatlerin Genetik algoritma
digerleri (2006) kasabasinin atik Zaman pencereli toplam siiresini Yerel arama
toplama ag1 Homojen filo ve en uzun
seyahatin

siiresini azaltmak

ZPARP’nin ¢oziimii i¢cin Thangiah (1995), Berger ve digerleri (1998), Homberger
ve Gehring (1999) ve Briysy (2001) GA yontemini Onermislerdir. Bunlara ek olarak
literatiirde bu problem tiirii icin GA yontemini kullanan bir¢ok ¢alisma vardir (Gendreau

ve digerleri, 2008). Ayrica, gercek yasam problemlerinde de GA’min kullaniminin
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bulundugu Tablo 6’da gosterilmistir. ZPARP’nin ¢6ziimiinde GA’nin etkili olusu sebebiyle

bu ¢aligmada GA y6ntemini kullanmak uygun goriilmiistiir.

3.2. Problemin Tanim

Uygulama yapilan firma Trabzon’da faaliyet gosteren basta gida olmak iizere tiitiin
riinleri dagitimi yapan ONURLAR Kollektif Sirketidir. 1933’de bir miiessese olarak
kurulan firma 1977 yilinda Pinar Grubu ile ticari anlasma yaparak o giinden bu yana gida
dagitimi yapmaktadir. Firmada 64 kisi calismakta olup, basta Pinar Grubu olmak iizere

bir¢ok markanin dagitimi yapilmaktadir (www.onurlar.com.tr).

Bu calismada soz konusu firmanin gida dagitimi yaptigr biiylik marketler ele
alimmistir. Firmanin biiyiik marketler grubuna giren 60 miisterisi bulunmaktadir ve bu
say1ya her gecen giin yenileri eklenmektedir. Trabzon ili ve ilgelerine dagitim yapan firma,
miisteri taleplerinin bir giin Oncesinden bilindigi 6n siparis yontemini kullanmaktadir.
Haftada alt1 giin dagitim yapan firma biiyiik marketlerin siparislerini bir ya da iki aragla
karsilamaktadir. Araglarin kapasitesi esit ve 1500 kg’dir. Bir giin Oncesinden miisteri
talebini bilen firma ona gore ara¢ ya da araglarim1 hazirlayip sahaya c¢ikmaktadir.
Calismada firmanin 22-27 Subat 2010 tarihleri arasinda hizmet verdigi biiyiik marketler ele
almmigtir. Bir sonraki boéliimde giinlere ait miisteri ve talepleri ayrintili olarak

incelenmistir.

Dagiim yapilacak miisteriler Trabzon ili merkezine dagilmis durumdadir.
Uygulama biitiinliigii i¢in firmanin deposu ve hizmet verdigi 60 miisterinin yerleri, Google
Earth ve google.map araciligiyla Trabzon haritas1 iizerinde isaretlenerek firmanin takip
ettigi yollar esas alinarak gercek uzunluklar hesaplanmistir. Miisterilerin depoya olan
uzakliklar1 ile kendi aralarindaki uzakliklar1 Ek-1’de verilmistir. Miisterilerin seyahat
zamanlan ise mesafelerle ayn1 oldugu kabul edilip araca binme, calistirma ve inme
islemleri icin ek olarak tiim zamanlara 5 dakika eklenmistir. Miisterilere servis i¢in gerekli
olan zamanlar ise yetkili bir kisiyle karsilikli goriisiilerek ge¢mis verilerin ortalamasi
alarak belirlenmistir. Miisterilere en erken hizmete baslama ve en ge¢ hizmete baglama

zamanlan giine gore degisen randevu saatleri yiiziinden farklilik gostermektedir.
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3.3. Problemin Varsayimlari ve Genetik Algoritma ile Coziimii

Probleme ¢6ziim bulmak i¢in gerek duyulan varsayimlar asagida siralanmaktadir.

® Arag¢ depodan ¢iktiktan sonra baska bir siparis alinmamaktadir.

® Ara¢ miisteriye ulastiginda raf elemani miisteride hazir bulunmaktadir. (Baz
miisteriler iiriinii depoya degil direk raflara koymak istemektedir. Bunun i¢in ya firmanin
ya da miisterinin kendisinin ¢alistirdig1 raf elemanlar1 vardir.)

e Arag, belirlenen saatte miisteride olmakta ve hizmet vermektedir, yol tikanikligi,
kaza vb durumlardan etkilenmemektedir.

® Arac miisteriye ulastiginda bekleyecegi baska bir firmaya ait dagitim araci

bulunmamaktadir.

Bu varsayimlar altinda olusturulan program (Ek-2) Matlab 7.0’da kodlanmis ve
Intel(R) Pentium(R) Dual CPU T2370 1.73GHz islemcili 2.00 GB RAM’a sahip bir
diziistii bilgisayarda test edilmistir. Program hakkinda bilgi verdikten sonra firmanin 22-27
Subat 2010 tarihleri arasinda firmanin uyguladig: rota ile genetik algoritma ydnteminin

onerdigi rota karsilagtirilmistir.

Kullanicidan miisteri kodlarini ve taleplerini isteyerek isleme baslayan program iki
asamadan olusmaktadir. Ilk asamada miisteriler arac/araclara atanmakta, ikinci asama da
ise rota uzunluklarinin minimizasyonunu saglamak icin genetik algoritma yoOntemi
kullanilmaktadir. Atama islemine ge¢meden Once taleplerin bir veya iki araca
dagitilacagina karar vermek icin talepler toplanmip tiim ara¢ kapasitesiyle
karsilastirilmaktadir. Arac¢ sayis1i belirlendikten sonra ilk aragtan baslamak iizere
miisterilerin bulundugu rastgele bir popiilasyon olusturulmaktadir. Bu popiilasyonun
biiyiikliigii 1000 olarak belirlenmistir. Buradaki popiilasyon genetik algoritma ile iligkili
degildir. Sadece ara¢ ya da araclara atama yapmak icin rastgele secimde kullanilmak iizere
olusturulmustur.  Miisteriler, ara¢/araclara talep ve zaman kisitlarina  gore
yerlestirilmektedir. Kisitlara uymayan rotalar cezalandirilmaktadirlar. Belirlenen rotalar
genetik algoritma yontemine tabi tutularak en kiigiiklenmeleri saglanmaktadir. Genetik
algoritma isleminde kullanilan amag¢ fonksiyonunda rota, zaman ve mesafe kisitlarina gore

tekrar degerlendirilmektedir. Kisitlara uyulmazsa rota cezalandirilmaktadir. Genetik
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algoritma 500 kere iterasyon yapilarak programa bir sonu¢ dnermektedir. Program da ceza

gbrmemis rota bulana kadar devam etmektedir.

Firmanin, uygulamada kullanilan 6 giinlik dagitim isleyisi asagidaki adimlarla

incelenecektir.

Adim 1: O giin hizmet gorecek olan miisteriler ve uygulamada gerekli olan veriler
tablolar halinde gosterilmesi (S6z konusu tabloda 0 ile gosterilen en erken hizmete baslama
zamani saat 8:00’1, 600 (10 saat x 60dk) ile gosterilen en ge¢ hizmete baslama zamamn ise
saat 18:00’1 gostermektedir),

Adim 2: Farkli caprazlama ve mutasyon oranlariyla uygun rotanin belirlenmesi ve
en iyi ¢oziimiin tablo halinde gosterilmesi,

Adim 3: En iyi ¢oziimii veren rota ile firmanin uyguladigi rotanin karsilastirip

degerlendirme yapilmasi.

Pazartesi (22 Subat 2010)

Tablo 7: Pazartesi Giinii Hizmet Goren Miisteri Bilgileri

Miisteri Miisterinin Adi Talep En erken Servis | En gec hizmete
Kodu hizmete baslama | siiresi baslama
52 Migros Forum 100 0 30 60
13 Aymar Marag 200 0 40 180
17 Aymar Yenimahalle 150 0 30 600
15 Aymar Karsiyaka 50 0 20 600
16 Aymar Zeytinlik 300 0 30 600
18 Aymar Yenicuma 200 0 20 600
5 Kiler Yenicuma 50 240 40 600
14 Aymar Erdogdu 30 0 40 600
9 Ipa Erdogdu 20 0 90 600
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Tablo 8: Pazartesi Giinii icin Farkh Caprazlama ve Mutasyon Oranlarinin

Karsgilastirilmasi

Caprazlama | Mutasyon | Popiilasyon | Enlyi | En Kétii | En iyi coziime

Oram Oram Biiyiikliigii | Coziim Coziim ulasma adim
0,9 0,1 150 59,3 60,1 1
0,9 0,01 150 59,3 61,3 5
0,8 0,1 150 59,3 59,4 1
0,8 0,01 150 59,3 60,9 1
0,5 0,1 150 59,3 59,3 1
0,5 0,01 150 59,3 61,5 1
0,25 0,1 150 59,3 60,1 2
0,25 0,01 150 59,3 60,9 3

Tablo 9: Pazartesi Giinii icin Rotalarin Karsilagtirilmasi

izlenen Rota Mesafe
ONURLAR 0-52-13-17-15-16-18-5-14-9-0 | 69 km
Onerilen Rota 0-52-16-13-17-15-9-14-5-18-0 | 59,3 km

Pazartesi giinii i¢in toplam 9 miisteriye hizmet verilmistir. Miisterilere ait bilgiler
Tablo 7°de verilmektedir. Miisteri bilgileri, programa girildikten sonra program farkli
caprazlama ve mutasyon oranlari i¢in ayr ayr1 10 defa kosturularak onerilen rota ve rotay1
belirleyen ¢aprazlama ve mutasyon oranlari belirlenmistir (Tablo 8). En iyi sonuclarin elde
edildigi parametre degerleri; ¢aprazlama oranm 0,5, mutasyon oranlar1 0,1’dir. Programin
onerdigi ¢oziim ile firmanin pazartesi giinii izledigi rota karsilastirildiginda % 14°lik bir
iyilesme saglanmistir. Tablo 9’da programin ©nerdigi rota ile firmanmn izledigi rota
goriilmektedir. Pazartesi giinii icin en uygun ¢6ziim 59,3 km’dir. Onerilen model en iyi
rotanin Migros Forum, Aymar Zeytinlik, Aymar Maras, Aymar Yenimahalle, Aymar

Karsiyaka, Ipa Erdogdu, Aymar Erdogdu, Kiler Yenicuma, Aymar Yenicuma oldugunu

gostermistir.
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Sali (23 Subat 2010)

Tablo 10: Sali Giinii Hizmet Goren Miisteri Bilgileri

Miisteri | Miisterinin Ad1 | Talep En erken Servis | En gec hizmete
Kodu hizmete baslama | siiresi baslama
12 Ipa Maras 100 0 20 60
10 Ipa Kemerkaya 600 0 30 120
44 | Sacgl 50 0 30 60
Iskenderpasa
43 Isaoglu Gazipasa 600 0 45 240
28 Tansa Pazarkapi 100 0 20 600
11 Ipa Ayasofya 250 0 30 600
9 Ipa Erdogdu 350 0 90 600
51 Migros Tanjant 150 0 40 600
26 | Tansa 50 0 40 600
Degirmendere

57 Carrefour Valilik 90 0 40 600
34 Ismar Fatih 40 0 60 600
35 Ismar Tanjant 40 0 40 600
41 Ismar Besirli 35 0 20 600
40 Ismar Yesiltepe 45 0 30 600
36 Ismar Erdogdu 40 0 30 600
38 Ismar Boztepe 30 0 40 600
42 Ismar Kalkinma 45 0 20 600
39 Ismar Maras 50 0 30 240
37 Ismar Meydan 60 0 30 500

Tablo 11: Sal Giinii Arac 1 icin Farkh Caprazlama ve Mutasyon Oranlarimin

Kargilastirilmasi

Caprazlama | Mutasyon | Popiilasyon | Enlyi | En Kétii | En iyi coziime

Oram Oram Biiyiikliigii | Coziim Coziim ulasma adim
0,9 0,1 150 67,6 67,9 1
0,9 0,01 150 67,6 67,9 3
0,8 0,1 150 67,6 67,9 1
0,8 0,01 150 67,6 68,6 6
0,5 0,1 150 67,6 67,6 1
0,5 0,01 150 67,6 68,9 3
0,25 0,1 150 67,6 67,9 1
0,25 0,01 150 67,6 67,9 1
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Tablo 12: Sah Giinii Arac 2 icin Farkh Caprazlama ve Mutasyon Oranlarimin

Karsgilastirilmasi

Caprazlama | Mutasyon | Popiilasyon | Enlyi | En Kétii | En iyi coziime

Oram Oram Biiyiikliigii | Coziim Coziim ulasma adim
0,9 0,1 150 614 614 1
0,9 0,01 150 61,4 74,8 2
0,8 0,1 150 614 614 1
0,8 0,01 150 61,4 68 1
0,5 0,1 150 614 614 1
0,5 0,01 150 61,4 75,9 1
0,25 0,1 150 614 614 1
0,25 0,01 150 61,4 64,2 1

Tablo 13: Sali Giinii icin Rotalarin Karsilastirilmasi

Arac izlenen Rota Mesafe | Toplam
Mesafe
ONURLAR 1 12-10-44-43-28-11-9-51-26 73 km 166 km
2 57-34-35-41-40-36-38-42-39-37 93 km
Onerilen Rota 1 43-39-28-11-35-41-40-9-38 67,6 km 129 km
2 12-44-10-57-34-51-36-37-26-42 61,4 km

Sal1 giinii i¢in toplam 19 miisteriye hizmet verilmekte olup, miisterilere ait bilgiler
Tablo 10°de verilmektedir. Miisteri bilgileri girildikten sonra program farkli ¢aprazlama ve
mutasyon oranlarn i¢in ayri ayrt 10 defa kosturularak Onerilen rotalar1 belirleyen
caprazlama ve mutasyon oranlar1 belirlenmistir (Tablo 11-Tablo 12). En iyi sonuglarin elde
edildigi parametre degerleri; birinci arag icin ¢aprazlama orani 0,5, mutasyon oranlari 0,1
iken ikinci ara¢ i¢in caprazlama orani 0,9, 0,8, 0,5 ve 0,25, mutasyon oranlar1 0,1 dir.
Programin bize oOnerdigi en uygun c¢oziimler ile firmanin sali giinii izledigi rotalar
karsilastirildiginda % 22’lik bir iyilesme saglanmistir. Tablo 13’de programin 6nerdigi rota
ile firmanin izledigi rota goriilmektedir. 1. Arac i¢in en uygun ¢éziim 67,6 km, ikinci arag
icin ise 61,4 km’dir. Onerilen model en iyi rotanin birinci arac icin Isaoglu Gazipasa, Ismar
Maras, Tansa Pazarkapi, ipa Ayasofya, Ismar Tanjant, ismar Besirli, ismar Yesiltepe, Ipa
Erdogdu, Ismar Boztepe; ikinci arag icin Ipa Maras, Isaoglu Iskenderpasa, Ipa Kemerkaya,
Carrefour Valilik, Ismar Fatih, Migros Tanjant, Ismar Erdogdu, ismar Meydan, Tansa

Degirmendere, Ismar Kalkinma oldugunu gostermistir.
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Carsamba (24 Subat 2010)

Tablo 14: Carsamba Giinii Hizmet Goren Miisteri Bilgileri

Miisteri | Miisterinin Adi | Talep En erken Servis | En gec hizmete
Kodu hizmete baslama | siiresi baslama
2 Kiler Besirli 200 0 45 60
35 Ismar Tanjant 500 0 40 600
34 Ismar Fatih 300 0 60 600
36 Ismar Erdogdu 250 0 30 600
9 Ipa Erdogdu 100 0 90 600

Tablo 15: Carsamba Giinii icin Farkli Caprazlama ve Mutasyon Oranlarimin

Kargilastirilmasi
Caprazlama | Mutasyon | Popiilasyon | Enlyi | En Kétii | En iyi coziime
Oram Oram Biiyiikliigii | Coziim Coziim ulasma adim
0,9 0,1 50 62,186 62,186 1
0,9 0,01 50 62,186 62,186 1
0,8 0,1 50 62,186 62,186 1
0,8 0,01 50 62,186 62,186 1
0,5 0,1 50 62,186 62,186 1
0,5 0,01 50 62,186 62,186 1
0,25 0,1 50 62,186 62,186 1
0,25 0,01 50 62,186 62,186 1
Tablo 16: Carsamba Giinii icin Rotalarin Karsilastirilmasi
izlenen Rota Mesafe
ONURLAR 2-35-34-36-9 65 km
Onerilen Rota 2-35-34-9-36 62,186 km

Tablo 14’te carsamba giinii hizmet goren 5 miisterinin bilgileri gosterilmistir.
Program, farkli ¢aprazlama ve mutasyon oranlart icin ayr1 ayr1 10 defa kosturularak en
uygun rota ve en uygun rotayi belirleyen ¢aprazlama ve mutasyon oranlar1 belirlenmistir
(Tablo 15). En iyi sonuglarin elde edildigi parametre degerleri; caprazlama oram 0,9, 0,8,
0,5 ve 0,25, mutasyon oranlar1 0,1 ve 0,01°dir. Programin 6nerdigi en uygun ¢oziim ile
firmanin ¢arsamba giinii izledigi rota karsilastirildiginda % 4’liik bir iyilesme saglanmistir

(Tablo 16). Carsamba giinii icin en uygun ¢oziim 62,186 km olup onerilen rota Kiler

Besirli, [smar Tanjant, [smar Fatih, ipa Erdogdu, [smar Erdogdu’dur.
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Persembe (25 Subat 2010)

Tablo 17: Persembe Giinii Hizmet Goren Miisteri Bilgileri

Miisteri | Miisterinin Ad1 | Talep En erken Servis | En gec hizmete
Kodu hizmete baslama | siiresi baslama
47 Bizmar Dereboyu | 100 0 40 80
50 Bizmar Zeytinlik 150 0 30 150
39 Ismar Maras 50 0 30 240
7 Kiler Fatih 200 0 45 240
37 Ismar Meydan 50 0 30 500
3 Kiler Meydan 100 0 30 100
Tansa
24 iskenderpasa 80 0 30 300
38 Ismar Cukurgayrr | 150 0 40 600
5 Kiler YeniCuma 100 240 40 600
49 | Bizmar 100 0 30 600
Kurugesme
40 Ismar Yesiltepe 50 0 30 600
46 Isaoglu Besirli 50 0 20 600

Tablo 18: Persembe Giinii icin Farkli Caprazlama ve Mutasyon Oranlarinin

Kargilastirilmasi
Caprazlama | Mutasyon | Popiilasyon | Enlyi | En Kétii | En iyi coziime
Oram Oram Biiyiikliigii | Coziim Coziim ulasma adim
0,9 0,1 150 70,5 70,5 1
0,9 0,01 150 70,5 85,8 2
0,8 0,1 150 70,5 70,5 1
0,8 0,01 150 70,5 91,7 2
0,5 0,1 150 70,5 70,5 1
0,5 0,01 150 70,5 90,9 3
0,25 0,1 150 70,5 70,5 1
0,25 0,01 150 70,5 91,7 4
Tablo 19: Persembe Giinii icin Rotalarin Karsilastirilmasi
izlenen Rota Mesafe
ONURLAR 47-50-39-7-37-3-24-38-5-49-40-46 81 km
Onerilen Rota 47-3-24-50-39-7-46-40-49-37-5-38 70,5 km

Toplam 12 miisteriye hizmet verilen persembe giinii i¢in gerekli bilgiler Tablo

17°de verilmistir. Miisteri bilgileri girildikten sonra program farkli caprazlama ve

mutasyon oranlart i¢in ayr1 ayr1 10 defa kosturularak en uygun rota ve en uygun rotay1
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belirleyen caprazlama ve mutasyon oranlar1 Tablo 18’de gosterilmektedir. En iyi
sonuclarin elde edildigi parametre degerleri; caprazlama oram 0,9, 0,8, 0,5 ve 0,25,
mutasyon oranlar 0,1°dir. Programin 6nerdigi en uygun ¢oziimle firmanin persembe giinii
izledigi rota karsilastinldiginda % 12,9’luk bir iyilesme saglanmistir. Persembe giinii i¢in
en uygun ¢6ziim 70,5 km’dir (Tablo 19). Onerilen model en iyi rotanin Bizmar Dereboyu,
Kiler Meydan, Tansa 1skenderpasa, Bizmar Zeytinlik, Ismar Maras, Kiler Fatih, isaoglu
Besirli, Ismar Yesiltepe, Bizmar Kurugesme, Ismar Meydan, Kiler Yenicuma, Ismar

Cukurcayir oldugunu gostermistir.

Cuma (26 Subat 2010)

Tablo 20: Cuma Giinii Hizmet Goren Miisteri Bilgileri

Miisteri | Miisterinin Ad1 | Talep En erken Servis | En gec hizmete
Kodu hizmete baslama | siiresi baslama
52 Migros Forum 50 0 30 60
10 Ipa Kemerkaya 120 0 90 120
4 Kiler Gazipasa 300 0 45 180
57 Carrefour Valilik 50 0 40 600
11 Ipa Ayasofya 100 0 30 600
2 Kiler Besirli 250 420 45 600

Tablo 21: Cuma Giinii icin Farklhh Caprazlama ve Mutasyon Oranlariin

Kargilastirilmasi

Caprazlama | Mutasyon | Popiilasyon | Enliyi | En Kétii | En iyi coziime

Oram Oram Biiyiikliigii | Coziim Coziim ulasma adim
0,9 0,1 50 61,8 61,8 1
0,9 0,01 50 61,8 65,5 2
0,8 0,1 50 61,8 61,8 1
0,8 0,01 50 61,8 63,1 1
0,5 0,1 50 61,8 61,8 1
0,5 0,01 50 61,8 65,5 1
0,25 0,1 50 61,8 61,8 1
0,25 0,01 50 61,8 65,5 1

Tablo 22: Cuma Giinii icin Rotalarin Karsilastirilmasi

izlenen Rota Mesafe
ONURLAR 52-10-4-57-11-2 71 km
Onerilen Rota 52-4-10-57-11-2 61,8 km
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Cuma giinii icin hizmet verilen toplam 6 miisteriye ait bilgiler Tablo 20’de
verilmektedir. Miisteri bilgileri girildikten sonra program farkli caprazlama ve mutasyon
oranlar ic¢in ayr1 ayr1 10 defa kosturularak en uygun rota ve en uygun rotay1 belirleyen
caprazlama ve mutasyon oranlari belirlenmistir (Tablo 21). En iyi sonuclarin elde edildigi
parametre degerleri; caprazlama orani 0,9, 0,8, 0,5 ve 0,25, mutasyon oranlart 0,1’dir.
Programin Onerdigi en wuygun ¢Oziim ile firmanin cuma giini izledigi rota
karsilastirildiginda % 13’liik bir iyilesme saglanmistir. Cuma giinii i¢in en uygun ¢dziim
61,8 km’dir (Tablo 22). Onerilen model en iyi rotanin Migros Forum, Kiler Gazipasa, Ipa

Kemerkaya, Carrefour Valilik, Ipa Ayasofya, Kiler Besirli oldugunu gostermistir.

Cumartesi (27 Subat 2010)

Tablo 23: Cumartesi Giinii Hizmet Goren Miisteri Bilgileri

Miisteri | Miisterinin Ad1 | Talep En erken Servis | En gec hizmete
Kodu hizmete baslama | siiresi baslama
12 Ipa Maras 100 0 20 60
51 Migros Tanjant 150 0 40 600
30 Beymar Tanjant 200 0 30 600
Beymar
31 Aydinevier 300 0 30 600
3 Kiler Meydan 400 360 30 600

Tablo 24: Cumartesi Giinii icin Farkli Caprazlama ve Mutasyon Oranlarinin

Kargilastirilmasi

Caprazlama | Mutasyon | Popiilasyon | Enlyi | En Kétii | En iyi coziime

Oram Orani Biiyiikliigii | Coziim Coziim ulasma adim
0,9 0,1 50 57,9 57,9 1
0,9 0,01 50 57,9 58,3 1
0,8 0,1 50 57,9 57,9 1
0,8 0,01 50 57,9 57,9 1
0,5 0,1 50 57,9 57,9 1
0,5 0,01 50 57,9 58,3 1
0,25 0,1 50 57,9 57,9 1
0,25 0,01 50 57,9 57,9 1

Tablo 25: Cuma Giinii icin Rotalarin Karsilastirilmasi

izlenen Rota Mesafe
ONURLAR 12-51-30-31-3 64 km
Onerilen Rota 12-30-31-51-3 57,9 km
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Cumartesi giinii i¢in toplam 5 miisteriye hizmet verilmistir (Tablo 23). Miisteriler
programa girildikten sonra program farkli ¢aprazlama ve mutasyon oranlar icin ayri ayri
10 defa kosturularak en uygun rota ve en uygun rotay1 belirleyen caprazlama ve mutasyon
oranlar1 belirlenmistir (Tablo 24). En iyi sonuclarin elde edildigi parametre degerleri
caprazlama oram 0,9, 0,8, 0,5 ve 0,25, mutasyon oranlar1 0,1 ve 0,01°dir. Programin bize
onerdigi en uygun ¢oziim ile firmanin cumartesi giinii izledigi rota karsilastinldiginda %
9,5’1luk bir iyilesme saglanmistir. Cumartesi giinii i¢cin en uygun ¢6ziim 57,9 km’dir (Tablo
25). Onerilen model en iyi rotanin Ipa Maras, Beymar Tanjant, Beymar Aydinlikevler,

Migros Tanjant, Kiler Meydan oldugunu gostermistir.
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SONUC ve ONERILER

Dagitim sektoriinde ara¢ rotalama problemlerinin siklikla goriilmesi bilim
adamlarin1 bu alanda calismalar yapmaya sevk etmistir. ARP {izerinde yapilan
caligmalarda en iyi/iyiye yakin coziime hizli ulasan teknikler bulmak ve gelistirmek
amaglanmistir. Bu tekniklerden biri de kesin olarak optimum ¢oziimii garantilemeyen fakat
hizli ¢6ziim veren Genetik Algoritmadir. Bu calismada da Trabzon ilinde faaliyet gosteren
dagittim firmas1 ONURLAR Kollektif Sirketinin bir haftalik ara¢ rotalama problemi
genetik algoritma yardimiyla ¢oziilmiis ve optimum c¢oziimii bulmak hedeflenmistir.
Buradan hareketle ilk olarak ONURLAR Kollektif Sirketinden hizmet verdigi biiyiik
marketler kapsamina giren miisteri bilgileri alinarak Google Earth ara yiiziinde konumlar1
isaretlenmistir. Firma araclarinin daha once izledikleri yollar esas alinarak miisteriler

arasidaki gergek uzakliklar hesaplanmistir.

Genetik algoritmayla olusturan model ile firmanin bir haftalik rota plam
olusturulmustur. Her giin kendi igerisinde cesitli genetik parametrelerle test edilmis ve en

uygun rota ve mesafe bulunmustur.

Yapilan denemelerde 6nerilen model i¢in:
e 500 iterasyon sayisi
¢ Probleme 6zgii tasarladigimiz se¢im yontemi
¢ Dairesel caprazlama
® 0,5 caprazlama orani ve

¢ (,1 mutasyon oraninin daha iyi sonuglar verdigi tespit edilmistir.

Firmanin haftalik miisteri listesi giinlitkk olarak programda kosturularak asagidaki

sonuglar elde edilmistir:



Pazartesi giinii toplam 9 miisteriye hizmet verilmis ve tek ara¢ kullanilmistir.
Onerilen modelle mevcut durum iizerinde % 14’liik bir iyilesme saglanmistir. Sal1 giinii
toplam 19 miisteriye hizmet verilmis ve iki ara¢ kullamlmistir. Onerilen GA yontemi ile
mevcut durum {izerinde toplam % 22’lik bir iyilesme saglanmistir. Carsamba giinii toplam
5 miisteriye hizmet verilmis ve bir ara¢ kullanilmigtir. Mevcut durum {iizerinde % 4’liik bir
iyilesme saglanmistir. Persembe giinii toplam 12 miisteriye hizmet verilmis ve bir arag
kullanilmistir. Onerilen model, mevcut rotayr % 12,9 oraninda iyilestirmistir. Cuma giinii
toplam 6 miisteriye hizmet verilmis ve bir ara¢ kullanilmistir. GA yontemini iceren model,
mevcut durumda % 13’liik bir iyilesme saglanmistir. Cumartesi giinii toplam 5 miisteriye
hizmet verilmis ve bir ara¢ kullanilmistir. Mevcut rota iizerinde % 9,5’luk bir iyilesme
saglanmistir. Firmanin bir haftalik toplam mesafesi, onerilen GA modeliyle % 14,5

oraninda iyilestirilmistir.

Elde edilen sonuglar ve tecriibeye gore gelecek calismalar igin asagidaki

calismalarin yapilmast miimkiin goriilmektedir:

¢ Firmanmin bilyiilk marketler disindaki miisterileri i¢in de bu program
uygulanabilir.

e  Miisteriler araglara farkli teknikler kullanilarak da atanabilir ve 6nerilen GA
yontemi ile test edilebilir.

® Ani olarak ortaya ¢ikan siparisler rotaya dahil edilerek ve miisteriye hizmet
siiresinin  belirlenmesinde istatistiksel yoOntemler kullanilarak program
gelistirilebilir.

e ARP c¢oziimde kullanilan diger meta sezgisel yontemlerle uygulama yapilarak
sonuclar karsilastirilabilir.

®  Melez sistemler kullanilarak mevcut durum iyilestirilebilir.
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