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DINAMIK ARAC ROTALAMA PROBLEMINE PARCACIK SURU
OPTIMIiZASYONU ALGORITMASI COZUM ONERISI

YONCA ERDEM DEMIRTAS

(0Y/
Arag¢ Rotalama Problemi (ARP) tizerinde ¢ok uzun zamandir ¢alisilan bir problemdir.
Her ne kadar ARP iyi bilinen statik bir problem olsa da gercek hayatta benzeri

problemler dinamik bir sekilde degismektedir. Bu tip problemlere Dinamik ARP
(DARP) denilmektedir.

Bir ARP ¢o6ziimiinde tiim problem girdileri dnceden bilinir ve problem boyunca
degismezler. Diger taraftan DARP’de problem girdilerinin baglangigta tamami1 veya
bir kismi1 bilinmez ya da planlama esnasinda ortaya ¢ikabilir veya degisebilirler. Bu
iki dnemli karakteristikten dolayt DARP, ARP’ye oranla daha zor bir problem olarak
bilinmektedir. Tez ¢alismasinda, DARP incelenmis ve Pargacik Siirii Optimizasyonu
(PSO) yontemi probleme ¢6ziim olarak 6nerilmistir. Bilinen test problemleri 6nerilen
yontemle ¢oOziilmlis ve sonucglar literatiirde bilinen Onceki yOntemlerle

karsilastirilmistir.

Calismada elde edilen en iyi ve ortalama sonuglar literatiirde elde edilenlerle
karsilastirilmis; onerilen PSO algoritmasimin sekiz problemde bilinen en iyi sonucu
verdigi goriilmiistiir. Bu problemler genel olarak test problemleri igerisindeki biiyiik

sayilabilecek problemler oldugu goézlenmistir.

Gelecek c¢aligmalarda parametre optimizasyonu disiiniilebilir. Sezgisel
yontemlerin ¢oziime katkilar1 6l¢iilmelidir. Ayrica ¢oklu popiilasyon yontemleri de

diistiniilebilir.

Anahtar Kelimeler: Dinamik Ara¢ Rotalama Problemi, Meta sezgisel Algoritmalar,

Dinamik Optimizasyon, Pargacik Siirii Optimizasyonu, Yerel Arama Teknikleri.



A PARTICLE SWARM OPTIMIZATION ALGORITHM FOR DYNAMIC
VEHICLE ROUTING PROBLEM

YONCA ERDEM DEMIRTAS

ABSTRACT
Vehicle Routing Problem (VRP) has been studied for many years. VRP is a well-

known optimization problem. It is basically a static problem, although many VRP
problems change over time in the real world. This kind of problems are called as
Dynamic VRP (DVRP) in the literature.

In the VRP, all information about the problem is known at the beginning of the
solution procedure. On the other hand, in most cases the real world information can
change or appear after the solution process begins. These characteristics make the
DVRP harder to solve than static VRP.

The DVRP is examined and a Particle Swarm Optimization algorithm is
proposed. The most known benchmarks are solved with the proposed algorithm and

the results are compared with the previously employed methods in the literature.

In this study, the obtained best and average results are compared with those
found by the algorithms previously proposed in the literature. The PSO algorithm finds
the best known results for 8 problem instances. These problems are mainly big

problems in benchmarks.

For future research, parameter optimization can be considered and
contributions of heuristic algorithms can be examined. Multi-population approaches
can be addressed as well.

Key Words: Dynamic Vehicle Routing Problem, Metaheuristics, Dynamic

Optimization, Particle Swarm Optimization, Local Search Techniques.



ONSOZ
Gelisen teknoloji ve artan rekabet ortaminda dagitim ve tagimacilik sektoriinde hizlh
olmak dnem kazanmaktadir. Tedarik ve dagitim sirketlerini sektdrlerinde bir adim 6ne
cikaracak unsur misterilerinin taleplerine olabildigince erken geri doniislerde
bulunmalaridir. Bu nedenle rotalama yaparken zaman faktoriiniin dikkate alinmasi
gerekmektedir. Yaklasik elli yildir arastirmacilarin ilgisini ¢eken geleneksel Arag
Rotalama Problemine zaman faktorii de eklenerek gelistirilen Dinamik Ara¢ Rotalama
Problemi bu noktada ger¢ek hayati daha iyi temsil etmektedir. Calismada Dinamik

Arac¢ Rotalama Problemi ele alinarak ¢6ziim onerisinde bulunulmustur.

Tez calismasi bes boliimden olusmaktadir. Birinci bolimde, tezin kapsami ve
literatiire katkisindan bahsedilmistir. Ikinci béliimde, Dinamik Ara¢ Rotalama
Problemlerinin tanimi verilerek hangi 06zelliklerine gore siniflandirildiklarina
deginilerek literatiirde yer alan calismalar 6zetlenmistir. Uciincii boliimde, Dinamik
Arag¢ Rotalama Problemleri i¢in daha dnceden onerilen ¢éziim yontemleri detayli bir
sekilde verildikten sonra ¢0ziim yoOntemlerini degerlendirmek adina Onerilen
performans 6lgiilerinden bahsedilmistir. Dordiincii boliimde, Dinamik Ara¢ Rotalama
Probleminin ¢o6ziimii i¢in Pargacik Siirii Optimizasyonu algoritmasi anlatilarak
onerilen ¢oziim tasarimi detayl bir sekilde anlatilmistir. Besinci ve son boliimde,
onerilen ¢Oziim yontemi literatiirde c¢alisilmis Dinamik Arag Rotalama test
problemlerinin ¢éziimiinde kullanilmistir. Elde edilen sonuglar ayni test problemleri
ile ¢alisan diger akademik calismalarin sonuglar ile karsilagtirtlmistir. Son olarak
gelistirilen algoritma bir gercek hayat problemine uygulanarak var olan rotalara
nazaran maliyetler agisindan daha uygun olan rotalar isletmeye sunulmustur.

Algoritma Java programlama dilinde kodlanmustir.

Tez calismasi boyunca degerli yardim ve katkilarini esirgemeyerek bana her
zaman yol gosterici olan tez danismanim Sayin Prof. Dr. Erhan Ozdemir Hocama ¢ok
tesekkiir ederim. Caligmanin gergek hayat verisi elde etme siiresince benden destegini
esirgemeyerek bu siiregte somut katkilari olan Saym Prof. Dr. Eyiip Cetin Hocama ¢ok
tesekkiir ederim. Her zaman benim yanimda olan ve bir¢ok konuda fikirlerine
basvurdugum sevgili ¢alisma arkadaslarin Dr. Neslihan ve Dr. Sinem’e tesekkiirii bir

borg bilirim.



Tezimin ortaya ¢ikma siiresince ¢ok biiyiik destek ve yardimlari olmasinin
disinda her konuda yol arkadasim olan sevgili esim Umut Demirtas’a ne kadar
tesekkiir etsem azdir. Tiim hayatim boyunca her tiirlii destegini esirgemeyerek benim
arkamda olan canim annem Giilten ve babam Zafer Erdem basta olmak {izere tiim

aileme sonsuz tesekkiirlerimi sunarim.

Ayrica calisma kapsaminda sagladigi maddi destek ile bilgisayar ve kitap
destegi sebebiyle Istanbul Universitesi Bilimsel Arastirma Projeleri Birimine

Tesekkiirti borg bilirim.
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GIRIS
Giliniimliz ger¢cek hayat problemlerinin bir¢ogu zaman faktoriinii goze aldigimiz
miiddetce gegerlidir. Ornegin; cizelgeleme, ara¢ rotalama, portfdy optimizasyonu
problemleri genellikle dinamiktir, yani optimum ¢6ziim veya ¢dziim uzaylr zamana

bagl degisebilmektedir.

Literatiirde yer almis caligmalar genellikle statik optimizasyon problemleri
lizerine yogunlasmistir. Statik versiyonlar1 dahi literatiirde NP-Zor sinifina dahil olan
bu problemlerin dinamik halleri giiniimiiz aragtirmacilari i¢in yeni ve ilgi c¢ekici bir
alandir. Bununla birlikte dinamik problemin statik halini de kapsadigi ve statik haline

gore daha zor oldugu ispatlanmistir.

NP-Zor siifinda bulunan problemlere, analitik yontemlerle kabul edilebilir bir
zaman igerisinde kaliteli sonuglarin tiretilmesi pek miimkiin géziikkmemektedir. Bu
gercek meta sezgisel yontemleri 6n plana ¢ikarmaktadir. Ara¢ Rotalama Problemi
(ARP) NP-Zor sinifina dahil bir problem oldugundan meta sezgisel ¢dziim Onerileri
olduk¢a kullanilmaktadir. Dolayisiyla Dinamik ARP (DARP) igin de analitik

yontemler etkisiz kalmakta ve meta sezgisel yontemler 6nerilmektedir.

Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) NP-Zor smifindaki problemlere ¢6ziim
onermek igin kullamlan meta sezgisellerden biridir. Ozellikle ARP gibi lojistik
problemlerine yapisi geregi uyum sagladigi cesitli yayinlarda vurgulanmis ve etkinligi

ortaya konulan sonuglarla kanitlanmustir.



BiRINCIi BOLUM

1 TEZIN KAPSAMI VE LITERATURE KATKISI

Bu tez ¢alismasinda dinamik optimizasyon problemlerinden “Dinamik Ara¢ Rotalama
Problemleri” (DARP) ile ilgilenilmistir. Ara¢ rotalama problemi, merkezi depodan
yola ¢ikan bir veya birden fazla aracin dagitim ve /veya toplama yapacagi konumlara
maliyeti en kiiciikleyecek sekilde yonlendirilmesi seklinde 6zetlenebilir. DARP’de yer
alan “dinamik”lik yaklasimi karar vericiler i¢in, arag¢ rotalar1 ve gizelgelenmesinde
ihtiyag duyulan bilgilerin dinamik olarak agiga ¢ikmasini gostermektedir. Yollarin
durumu, miisterilerin Ozellikleri ve dinamik ortamin ¢6ziim diizenlenerek arag

rotalama problemleri gesitlendirilmektedir.

Ara¢ Rotalama Problemleri siniflandirma acgisindan literatiirde kombinatoryal
optimizasyon problemleri i¢erisinde gosterilmektedirler. Kombinatoryal optimizasyon
problemlerinin karmagikligi ve problem boyutu genislediginde kesin ¢oziim
yontemlerinin yetersiz kalmasi sebebiyle, sezgisel optimizasyon teknikleri ¢oziim i¢in
kullanilan etkin yontemlerdir. Sezgisel yontemler optimum ¢6ziimii bulmay1 garanti
etmezler ancak kisitlari olabildigince saglayan iyi bir ¢dziim Onerisinde bulunurlar.
Ote yandan tiim ¢dziim uzaym taramak esasiyla ¢dziim aramaya basvurulmasi ile

gecerli bir ¢6ziim bulmak neredeyse imkansizdir.

Kombinatoryal optimizasyon problemleri ve sezgisel ¢oziim tekniklerine
yonelik literatiir olduk¢a hizli gelismektedir. Yapilan literatiir arastirmasina gore,
dinamik optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde kullanilan ydntemlerden bazilari

asagidaki gibi siralanabilir:

e Karinca Kolonisi Algoritmasi

e Evrimsel Algoritmalar

e Evrimsel Programlama

e Genetik Algoritmalar

e Memetik Algoritmalar

e Bagisiklik Sistemi Tabanli Algoritmalar
e Yapay Sinir Aglar



e Parcacik Siirii Optimizasyonu

Dinamik optimizasyon problemlerine ¢oziim ararken, uzun siire yerel
minimum veya yerel maksimuma takilmamak Onemlidir. Bunun yaninda ¢6ziim
uzayinda gezinirken zaman ve ¢oziim kalitesi bakimindan miimkiin olan en iyi yolda
ilerlemek esastir. Bu ilerlemeyi takip edebilmek i¢in genelde bir grup ¢6ziim ailesi ile
uzay1 taramak daha iyi sonu¢ vermektedir. Literatiirde bu amaca yonelik olarak
popiilasyon tabanli algoritmalar kullanilmaktadir ve iyi sonuglar elde edilmektedir. Bu
amaca yonelik olarak evrimsel algoritmalar, parcacik siirii optimizasyonu, karinca

kolonisi algoritmalari, genetik algoritmalar iyi birer ¢6ziim yontemi olabilmektedirler.

Bu tez ¢alismasinin amaci literatiirde gokga galisilmis olan Arag Rotalama
Problemlerinin gercek hayat problemine daha yakin ve daha zor bir versiyonu olan
Dinamik Ara¢ Rotalama Probleminin ¢6ziim yontemlerini incelemek ve bu yontemlere
alternatif olarak literatiirdeki diger meta sezgisel yontemlerden uygun olan bir tanesini

Onermektir.

Bu c¢alismanin kavramsal igerigini, gelismekte olan ulastirma ve lojistik
sektorliniin 6nemli problemlerinden biri olan dinamik arag rotalama probleminin meta

sezgisel optimizasyon teknikleri ile ¢oziimii teskil etmektedir.

Bu tez calismasinda ilk asamada Dinamik Ara¢ Rotalama Problemi ve
tirlerinin tanim1 yapilmakta, sezgisel ve meta sezgisel yontemler ele alinmakta ve
konuyla ilgili yerli ve yabanci makaleler, kitaplar, tez ¢alismalari, raporlar,
incelenmektedir. Onerilen Pargacik Siirii Optimizasyonu algoritmas1 Java
programlama dili ile kodlanarak literatlirde bilinen bazi dinamik arag¢ rotalama test
problemlerine uygulanmaktadir. Son olarak ise segilen bir bolgeye ait ger¢ek hayat

verileri kullanilarak meta sezgisel yontemlerle ¢6ziim 6nerisinde bulunulmaktadir.



IKiINCi BOLUM
2 DINAMIK ARAC ROTALAMA PROBLEMLERI
2.1 Giris

Gliniimiizde teknoloji bircok alanda hayatimizi kolaylagtiracak seviyeye gelmistir.
Bilgi transferi ve iletisim teknolojilerindeki gelismeler sayesinde anlik haberlesme ve
es anl1 operasyonlar yapabilmek miimkiin olmaktadir. Bu agidan bakildiginda; lojistik
sektoriinde kullanilan araglarda cografi bilgi sistemleri (GIS) ve kiiresel konumlama
sistemleri (GPS) kullanildiginda araglar1 gergek zamanli yonlendirmek ve yonetmek

kolaylagmaktadir.

Tagimacilik ve dagitim sektoriinde arag rotalamalar halen yaygin olarak statik
sekilde yapilmaktadir. Yani dagitim ve/veya toplama yapilacak hizmet/miisteri/liriin
bilesenleri planlama periyodundan Once bilinmekte ve araclarin rotalari dnceden
hesaplanmaktadir. Ancak arag bozulmasi, sofor rahatsizligi ve/veya yol ¢alismasi gibi
0zel bir durumla karsilasildiginda planlanan rotalarin degistirilmesi veya yeni rota

eklenmesi so0z konusu olabilmektedir.

Statik bir sekilde yapilan planlamalarda istenildigi kadar esnek
olunamamaktadir ve yapilacak her hangi bir degisikligin sisteme adaptasyonu giictiir.
Gilinlimiizde piyasalardaki rekabet ortam1 goz 6niine alindiginda esnek ve degisiklige

cabuk adapte olabilen sistemler bir adim 6ne ge¢mektedir.

Arac rotalama problemi ger¢ek hayat uygulamasi ¢ok yaygin olan bir
kombinatoryal optimizasyon problemidir. Literatiire kazandirildigi 1959 (Dantzig ve
Ramser 1959) tarihinden itibaren genis bir kitle tarafindan tizerinde c¢alisilan bir
problemdir. Problemin zaman kavramini dahil eden ve daha karmasik bir yapiya sahip
olan dinamik versiyonu Dinamik Ara¢ Rotalama problemidir. Bahsedilen teknolojik
ilerlemeler yardimiyla hem akademik alanda hem de reel sektor alaninda gokga

uygulama alani bulunmaktadir.

Bu boliimde dinamik ara¢ rotalama probleminin tanimi ve ¢esitlerinden

bahsedilecektir.



2.2 Problem Tanimi

Kombinatoryal optimizasyon problemleri igerisinde yer alan Gezgin Satict Problemi
1800 lii yillardan beri iizerinde calisilan 6nemli problemlerden biridir. Gezgin Satici
Problemi (GSP) aralarindaki uzakliklar1 bilinen n tane sehrin her birinden yalniz bir
kez gegen ve baslanilan noktada tamamlanan, en kisa (en az maliyetli) turun

bulunmasint hedefleyen bir rotalama problemidir.

Arag rotalama problemi ise Gezgin satic1 probleminin daha genel hali olarak
diisiiniilebilir. Burada m tane aracin rotalarinin belirlenmesi s6z konusudur, her bir
aracin rotasi depodan baglayan ve miisterilerin bulundugu sehirlere ait bir alt kiimeyi
gezerek depoda son bulan bir turdan olugmaktadir. Her bir miisteri yalnizca bir kez
ziyaret edilmelidir ve bir rotaya ait miisteri taleplerinin toplami ara¢ kapasitesini
asmamalidir. ARP de amag tur maliyetini en kii¢iiklemektir. Hesaplama karmasiklig
acisindan ARP NP-zor sinifina ait bir problemdir (Cormen, Leiserson, Rivest, ve Stein,
2009: 1086).

Dinamik ara¢ rotalama problemi (DARP)’de yer alan “dinamik”lik yaklasimi
karar vericiler i¢in, ara¢ rotalar1 ve ¢izelgelenmesinde ihtiya¢ duyulan bilgilerin
zamana bagl olarak a¢iga ¢ikmasii gostermektedir. Yollarin durumu, miisterilerin
ozellikleri, dagitim ve toplama islemlerinin ayn1 anda bulunup bulunmamasi gibi

unsurlar dikkate alinarak problem tiirleri ¢esitlendirilmektedir.

Geleneksel ARP ile karsilagtirildiginda DARP daha genellestirilmis bir
problem sinifi olarak karsimiza ¢ikmaktadir, ARP’nin ait oldugu kiime DARP nin bir
alt kiimesi olarak ele alinir. ARP’de probleme ait bilgiler planlama periyoduna
baglamadan Once tamamiyla bilinmektedir ve planlama sonuna kadar
degismemektedir. Ote yandan DARP’de problem ile ilgili bilgilerin tamami
bilinmemekle beraber, planlama periyodu boyunca degisebilmesi de s6z konusudur
(A. Larsen 2000). Problemle ilgili bilgiler miisterilerin cografi konumlari, misteri
sayisi, talep veya arz miktarlar1 ve miisterilerin servis edilme siireleri olarak ele

alinmaktadir.



Psaraftis (1988) dinamik ara¢ rotalama problemi ile statik arag rotalama
problemini karsilagtirmis ve aralarindaki farklar1 detayli bir sekilde agiklamistir. On

iki maddede 6zetlenmis olan bu farklar asagidaki sekilde siralanabilir:

1. Zaman Boyutunun Gerekliligi: Gelencksel statik ara¢ rotalama
problemlerinde zaman faktérii hemen hemen hi¢ 6nemli degildir. Genellikle zaman
kavrami ancak iki konum arasinda gidilen mesafeyi 6l¢mek icin kullanilir ve problem
coziiliirken dikkate alinmaz. Ancak ¢6ziimiin yorumlanmasinda ve diger ¢oziimlerle
karsilastirilmast adina maliyet olarak turun ne kadar siirede tamamlandigin1 gostermek
i¢in kullanilir. Ote yandan dinamik arag rotalama problemlerinde, tamamlanma siiresi
ilgili bir kisit olmasa dahi, en azindan yeni bir miisteri ortaya ¢iktig1 an araglarin anlik

konum bilgilerine ihtiya¢ duyulmaktadir.

2. Acik Uclu Problem Olma: Statik arag rotalama problemlerinde rotanin

tamamlanma siiresi ile ilgili alttan ve iistten sinirlamalar getirilebilmektedir, ancak
dinamik ara¢ rotalamada bdyle bir durum s6z konusu degildir. DARP de yeni bir
miisteri ortaya ¢ikma ihtimaline karsin araglar son konumlarinda bekleyebilmektedir.
Depoya hemen donemedikleri i¢in tamamlanan yollar bulunur, ancak tiim siireg

tamamlandiginda araclar depoya donerek tur olustururlar.

3. Gelecek ile Ilgili Bilginin Kesin Olmamasi veya Bilinememesi: Statik arag

rotalama problemlerinde planlama periyodundan 6nce probleme ait tiim girdiler
bilinmektedir. Ancak gercek hayatta her zaman gelecege dair bilgiler dnceden
bilinememektedir. Bu yiizden gercek hayatin temsili olacak sekilde dinamik arag
rotalama problemlerinde, bir miisterinin hangi konumda ve ne zaman ortaya ¢ikacagi
kesin olarak bilinememektedir. Baz1 planlama durumlarinda ge¢mis veriler goz
oOniinde tutularak olasilik dagilimlarina uygunlugu dogrultusunda tahmin edilebilirler.

Yine de gerceklesecek durumlar ile ilgili kesin bilgi yoktur.

4, Yakin Dénemdeki Olaylarmn Onemi: Dinamik ara¢ rotalamada yakin

zamanda gergeklesecek olaylar uzun vadede gerceklesecek olanlara gore daha
onemlidir. Ciinkii zaman faktorii g6z oniine alindiginda uzun vadede gerceklesecek
olaylarin hemen dikkate alinmasina gerek yoktur, bir miiddet bekletilebilirler; ancak

yakin zamandaki olaylarin planlama siirecine dahil edilmelerinde Oncelikleri



bulunmaktadir. Statik surumda ise bdyle bir ayrim yoktur, tim miisterilerin esit

agirlikta dnemleri bulunmaktadir.

5. Bilgi Giincelleme Mekanizmasinin Gerekliligi: Dinamik olarak yapilacak

planlamalar esnasinda beklenmedik durumlarla karsilasildiginda ve/veya planlanan
rotalarda yapilacak bir degisiklik oldugunda, bilgilerin giincellenmesi gerekmektedir.
Ornegin bir aracin bozulmasi, bir miisterinin talebinden vaz gegcmesi veya
beklenmeyen hava kosullar1 neticesinde bir noktaya ulasimin engellenmesi gibi
durumlarda ¢6ziim algoritmasi ve uygulanmasi siireci arasinda bilgi transferi miimkiin

olmalidir.

6. Yeniden Siralama Ve Yeniden Atama Kararlara Izin Verilmesi: Bilgi

transferinin mimkiin oldugu diisiiniildiikten sonra, elde edilen bilgi dogrultusunda
onceden planlanmus rotalar izerinde degisiklik yapilmasi gerekebilir. Ornegin yeni bir
miisterinin ortaya ¢ikmasi halinde dnceden optimal olarak planlanan rotanin, gidilen
yollar1 en kiigiikleyecek sekilde tekrar hesap edilmesi gerekebilir ve araglara yapilan
atamanin gilincellenmesi gerekebilmektedir. Bu sebeple heniiz hizmet verilmeyen
sehirlerin yeniden siralanmasina ve yeniden atanmasina izin verecek sekilde

caligilmalidir.

7. Hesaplamalarin Hizli Yapilabilmesi: Rotalar1 yeniden planlamak ve/veya

araclara atamalarin gercek zamanl bir sekilde yapilabilmesi i¢in hesaplamalarin hizl
olmasi1 dnemlidir. Statik bir sekilde yapilan planlamalarda, hesaplamalar ¢ok dnceden
baglatilabileceginden hizli bir sekilde sonuclandirma gerekliligi yoktur. Ancak
dinamik ortamlarin hizli bir sekilde degisebilecegi goz 6niinde bulunduruldugundan

sonuclarin hizli bir sekilde elde edilmesi 6nemlidir.

8. Erteleme Mekanizmalarinin ~ Gerekliligi: Talepler arasinda oncelik

siralamalarinin olmadigi durumlarda, konumu nedeniyle hizmet verilmesi maliyeti
artiracak olan talepler belirsiz bir zamana ertelenebilirler. Eger rotalama tek bir arag
ile yapiliyorsa bu sekildeki noktalara en son hizmet vermek tercih edilebilir, birden
fazla arac var ise kimi zaman sadece tek bir ara¢ bu noktaya hizmet verebilir. Hem
toplam gidilen yolu en kiigiiklemek, hem de hi¢bir miisteriyi gz ardi etmemek

gerekmektedir. Bunu saglayabilmek igin probleme belirli kisitlar getirilmektedir,



Ornegin zaman penceresi kisit1 getirilerek, belirli miisterilerin belirli bir zaman
diliminde hizmet verilmis olmasi1 saglanir. Ayni zamanda miisterilerin ertelenmelerine

ait maliyetler de amag fonksiyonlarina eklenerek denge saglanmais olur.

9. Amag Fonksiyonundaki Farkliliklar: Tiim girdilerin 6nceden bilindigi statik
ara¢ rotalamada, amag fonksiyonu genellikle toplam gidilen yolun en kiigiiklenmesi
veya toplam hizmet siiresinin en kiigiiklenmesi olarak belirlenmektedir. Ancak
dinamik olarak yapilacak planlamalarda toplam tur siiresini optimize etmek, problem
acik uclu oldugu durumlarda anlamsizlagir. Yeni bir miisteri ortaya ¢ikmasi ihtimali
disiintilerek, kapasitesinin tamamini kullanmamis araglar en son konumlarinda
bekletilebilirler, araglara depoya donme talimati genellikle iki kosuldan biri
saglandiginda verilir. Bu kosullardan biri ya tiim miisterilere hizmet verilmesi ya da
aracin kapasitesini doldurmus olmasidir. Ayrica miisterileri en az siire ertelemek, bir
aracin kapasitesini en verimli sekilde kullanmak gibi 6nceliklerin bulundugu dinamik

stiregclerde dogrusal olmayan amag fonksiyonlar1 da kullanilabilmektedir.

10. Zaman Kisitlarindaki Farkhiliklar: Dinamik ara¢ rotalama probleminde

erken hizmet verme zamani veya ge¢ hizmet verme zaman statik arag rotalamaya gore
daha esnektir. Tabii ki esnek olmast bu kosulun goz ardi edilebilecegi anlamina
gelmemektedir. Planlayicinin bakis agisina gore; statik olarak diisiintildiiglinde
probleme dair yeni bir bilgi ortaya ¢ikmamasi halinde, eldeki verilere gore rotalama
yapilacaktir ve her hangi bir esneme payina gerek yoktur. Ancak dinamik oldugunda,
o an i¢in belirli bir miisteriye hizmet vermek ¢ok karli olmayabilir, bu sebeple
miisterinin belirli bir slire ertelenmesi gerekeceginden hizmet verme zamanlar ile

ilgili kisitlarin da esnek olarak modellenmesi gerekmektedir.

11. Degisken Arac Filo Bovutuna Esneklik Diusiiktiir: Teorik olarak

diisiiniildiiglinde, hizmet verilecek miisterilere planlama periyodu igerisinde yetersiz
kalinacagi Ongoriildilyse ya ara¢ sayisinda ya da arag kapasitesinde artisa
gidilmektedir. Statik olarak yapilan rotalamalarda, ¢oziim siireci ve uygulama
zamanlar1 arasinda mutlaka bir zaman dilimi bulundugundan gerekli giincellemeler
yapilabilmektedir. Ancak dinamik olarak yapilan planlamalarda boyle bir esneklik s6z

konusu degildir, anlik olarak ara¢ bulabilmek veya degistirebilmek miimkiin



olamayacaktir. Her hangi bir sebeple hizmet verilemeyecek olan miisteriler ya

ertelenebilir ya da eksik hizmet gorebilirler.

12. Kuyruklar Dikkate Almak Onemlidir: A¢i1a ¢ikan miisterilerin talepleri

eldeki imkanlarla karsilanamadigi durumlarda sistem asir1 yiiklii olmaktadir. Bu
durumda ¢6zlim algoritmalar1 gecersiz sonuclar iiretebilmektedir. Bu sebeple yeni
miisterilerin sisteme asir1 bir yiik getirmemesi i¢in statik sistemlerdeki gibi atama
yapmak yerine, bekleme hatt1 ve kuyruk teorilerinin dayandigi temellere gore hareket

edilmesi gerekmektedir.

2.2.1 ARP Siniflandirmalari

Arag rotalama probleminin matematiksel modelinden bahsetmeden once problemin
siniflandirmalarindan bahsetmek gerekmektedir. Daha 6nce de bahsedildigi gibi ARP
‘de amag sehirlere/miisterilere/konumlara ait alt rotalarin verilen kisitlar
dogrultusunda ve maliyeti en kiiglikleyecek sekilde ziyaret edilmesi seklinde

Ozetlenebilir.

Literatiirde farkli agilardan ele alinmis ARP smiflandirmalari mevcuttur.
Probleme ait ortamin durumu ve girdilerin tiirii agisindan smiflandirma yapan (H. N.
Psaraftis 1988)’ e gore; ortam dinamik veya statik olabilir ve problem girdileri
deterministik veya stokastik olabilir. Ornegin probleme dair tiim bilgiler énceden
biliniyorsa problem statik ve eger herhangi bir olasilik dagilimi veya bir simiilasyona

bagli olarak veriler elde ediliyorsa stokastik olarak siniflandirilmaktadir.

Bu tez kapsaminda dinamik arag rotalama problemleri ile ilgilenildiginden arag
rotalama problemi tiirlerinin kisaca tanimlarina ve matematiksel modellerine yer
verilecektir. Bir sonraki boliimde ise dinamik ara¢ rotalama problem tiirleri ele
alinirken literatiirde yer alan ¢aligmalar probleme getirilen ¢oziim Onerileri dikkate
alinarak detayli bir sekilde incelenecektir. Bu baglamda literatiirde yer alan ¢caligmalar
incelendiginde ARP tiirleri Sekil 2-1’de gosterildigi gibi siniflandirilmaktadir (Yeun,
ve digerleri 2008) (Ercan ve Gencer 2013):
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Sekil 2-1 ARP Simiflandirmasi

1. Kisitlarin Durumuna Gore ARP

a. Kapasite kisulh ARP: Kapasite kisithi ARP en bilinen ve tizerinde en ¢ok
calisilan ARP tiirlerinden biridir. Miisterilerin konumlari, talep miktarlari, iki miisteri
arasindaki mesafenin ne kadar zamanda kat edilecegi ve her bir miisterinin ne kadar
stire hizmet gorecegi Onceden bilinmektedir. Bu bilgiler dogrultusunda tiim
miisterilere hizmet vermek ve baslangi¢ noktasi olan depoda son bulacak rotay1 en

kiigiik maliyetle bulmak amaglanmaktadir.
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Kapasite kisiti bulunan ARP’lerde araglarin belirli bir kapasiteleri
bulunmaktadir. Her bir aracin ziyaret ettigi misterilerin toplam talep miktar1 arag
kapasitesini agmamalidir. Kapasitelerin 6zelligine goére de problemi iki alt smifa
ayirmak miimkiindiir; araglarin kapasitelerinin homojen oldugu problem tiirlerinin

yani sira heterojen bir filo da s6z konusu olabilir.

b. Mesafe Kisith ARP: ARP’nin mesafe kisit1 eklenmis tiirii olan mesafe kisitlt
ARP’de her bir aracin gidebilecegi toplam mesafe i¢in bir iist sinir getirilmektedir. Bir
aracin rotasinin uzunlugu i¢in getirilen bu kisit her bir arag i¢in esit olabilecegi gibi,
araglar icin farkli limitler de belirlenebilir. Karar verici bu konuda sinirlamalari kendi
belirlemektedir. Ote yandan mesafe kisiti bir aracin yolculuk siiresi olarak da
yorumlanabilmektedir. Bozulabilecek iiriin dagitim1 yapan bir aracin yolda gegirecegi
zaman igin bir iist sinir getirilebilir. Bu durumda miisterilere verilen servis siireleri (s;)

de dikkate alinmaktadir.

c. Zaman pencereli ARP: Zaman pencereli arag rotalama probleminde, her bir
miisteriye belirli zaman dilimi igerisinde hizmet vermek seklinde bir kisit
bulunmaktadir. i. miisteri igin [a;, b;] seklinde belirlenen zaman penceresine gore

problem alt iki sinifa ayrilmaktadir:

Siki zaman pencereli ARP: Bu tiir zaman pencereli ARP de bir arag ilgili

miisteriye belirlenmis zaman araligindan o6nce varmis ise, hizmet vermek ig¢in
beklemektedir. Eger zaman araligindan ge¢ gelmis ise hizmet verememektedir,

miisteri baska zaman dilimine ertelenememektedir.

Esnek Zaman Pencereli ARP: Esnek zaman pencereli tiirde ise miisteriye
zaman araligt disinda hizmet verilebilmektedir. Ancak boyle bir durumla
karsilagildiginda bir penalt1 fonksiyonu kullanilarak bu durum cezalandirilmaktadir.

Penalt1 fonksiyonu genellikle maliyet tiiriinden belirlenmektedir.

d. Toplama ve dagitimli ARP: Bu tiir arag rotalama problemlerinde hem
dagitim hem de geri toplama s6z konusudur. Kimi zaman ayni miisteri i¢in hem
dagitim hem de toplama oldugu gibi, bir miisteri sadece dagitim bagka bir miisteri de

sadece toplama hizmeti gorebilmektedir. Toplama ve dagitmali ARP tiirlerinde iki alt
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kisim bulunmaktadir. Tiim miisteriler i¢in toplama ve dagitim islemi tek bir merkez
tizerinden yapilabilecegi gibi, bir miisteriden toplanan iiriin bir bagka miisteriye teslim
edilebilir. Ornegin kan bankasi tek bir depo iizerinden islem goren bir toplama
dagitmali arp 6rnegi iken, kurye servisleri bir miisteriden bagka bir miisteriye teslimat

gotiiren problem tiiriine 6rnektir (Cordeau, Laporte ve Ropke 2008, 327-357).

Coziim stratejileri olarak ele alindiginda, 6nce dagitim islemleri yapilip sonra
toplama iglemleri yapilabildigi gibi es zamanli olarak da toplama ve dagitim

islemlerinin yapildig1 ¢alismalar mevcuttur.

e. Periyodik Yiiklemeli ARP: Genellikle planlamalar belirli bir zaman dilimi
Ornegin 1 giin veya 1 hafta i¢in yapilabilir. Daha uzun planlamalar aylik veya yillik da
olabilir ancak rotalama problemleri i¢in bu kadar uzun siireler hesaplamalar1 karmasik

hale getirebilmektedir.

Bir planlama siiresinin giin ilizerinden hesaplandigini diigiinelim; boyle bir
yapida eger ardigik olarak birden fazla, t giin i¢in planlama yapiliyor ise bu durum
periyodik arag rotalama problemi olarak isimlendirilmektedir. Toplam t giin i¢erisinde
her bir miisteri i¢in servis edilme siklig1 (e;) 6nceden belirli bir parametredir. Bunun
yaninda hizmet verilecek giinlerin olas1 kombinasyonlarini igeren kiime C; yine karar
verici tarafindan 6nceden belirlenmelidir. Ornegin i. miisteri i¢in e; = 2 ve C; =
{(1,3),(2,4), (3,5)} olsun; i. miisteri t periyottan olusan planlama siirecinde toplam 2
ayr glinde hizmet gorecektir ve bu giinler 1 ve 3 veya 2 ve 4 ya da 3 ve 5 olabilecektir

(Cordeau, Gendreau ve Laporte 1997).

f. Boliinmiis Talepli ARP: Klasik ARP de her bir miisterinin yalniz bir arag
tarafindan bir kere ziyaret edilecegi kisit1 bulunmaktadir. Béliinmiis talepli ARP de ise
bu kisit kaldirilmigtir. Bir miisteriye birden fazla ara¢ hizmet verebilmektedir. Yine
her bir aracin belirli bir kapasitesi bulunmaktadir. Miisterilerin talep miktarlarinin arag
kapasitelerini agtif1 durumlarda gecerli olabilen bu durum problemi daha zor bir hale

getirmektedir.

Problemin en genel halinde ara¢ sayisinin limitsiz oldugu varsayimi
bulunmaktadir. Ancak bu durum gergek¢i bulunmadigindan Archetti ve Speranza

tarafindan (Archetti ve Speranza 2008) tiim miisterilere hizmet verecek arag sayisi i¢in
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bir tist smir (m) getirilmesi onerilmistir. m = Y,i-, [%] olarak hesaplanabilmektedir,

burada Q 6zdes araglarin her birinin kapasitesini, di ise miisterilerin talep miktarlarini
gostermektedir. Ornegin klasik ARP igin, 3 miisteriden olusan bir sistem diisiinelim,
kapasite miktar1 4 olan araglardan en az 3 tane gerekmektedir ki miisterilere hizmet
verebilsin. Ancak talepler boliinebilir olarak diisiiniildiiglinde ayn1 kapasitede 3 arag

ile hizmet tamamlanabilir.

g. Stokastik ARP: Geleneksel ARP problemi deterministiktir. Yani probleme
dair tiim girdiler kesin bir sekilde bilinebilmektedir. Stokastik ARP de ise probleme
dair girdilerinden bir veya birden fazlasi rassal olarak ve/veya belirli bir olasilik

dagilimina uygun olarak hesaplanmaktadir.

Stokastik ARP, girdilerinin hangilerinin stokastik olduguna gore alt gruplara
ayrilabilmektedir (Gendreau, Laporte ve Séguin 1996):

Stokastik Miisteriler: Hizmet verilecek miisterilerin kiimesinin tam olarak

belirli olmadig1 problem tiiriidiir. i. miisteri pi olasilig1 ile mevcut (1- pi) olasiligi ile

mevcut degildir.

Stokastik Talepler: Her bir miisterinin talepleri rassal oldugu problem tiirtidiir.

Stokastik Maliyet Matrisi: Iki miisteri arasi mesafenin maliyeti (Cij)

hesaplanirken ya mesafe uzunlugu (dij) ya da ulasim siiresi (tjj) kullanilmaktadir.
Maliyet matrisin elemanlar1 rassal ve/veya bir olasilik dagilimina uygun olarak

hesaplandig1 problem tiirtidiir.

Stokastik ARP’de rassal veriler bulundugundan tiim kisitlarin gergeklesecek
sekilde optimal bir ¢6ziimii bulmak neredeyse imkansizdir. Bu durumda karar
vericinin baz1 kisitlarin belirli olasiliklarla karsilanmast kosulu koymasi veya
saglanmayan bir kisita penalti fonksiyonu belirlemesi gerekebilir. Hangi problem
girdisinin stokastik olarak belirlendigi burada ¢6ziim stratejisi gelistirmede ayirt edici

rol oynamaktadir.

h. Cok Depolu ARP: Bir sirketin miisterilerine hizmet verebilecegi birden

fazla deposu bulunabilir. Bu durumda gegerli olan ¢ok depolu arp i¢in miisterilere
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hizmet verecek araglarin konum olarak miisterilere yakin depolardan rotalarina
baslayip bitirmeleri 6nemlidir. Genellikle 6nce kiimeleme algoritmalar1 kullanarak
depolarin yakinlarindaki miisteriler belirlenir, daha sonra her bir depo i¢in klasik tek
depolu arag¢ rotalama problemi ¢oziiliir. Bu yaklagimda kiimeleme algoritmasinin
performansi rotalama probleminin etkinligini biiyiik 6lciide etkilemektedir (Nagy ve
Salhi 2005).

2. Yollaritn Durumuna Gore ARP: Bir konumdan digerine giden yollarin
durumu mesafe ve trafik acisindan degerlendirilebilir. Ger¢ek hayat problemleri goz
Oniline alindiginda yollarin durumuna goére ara¢ rotalama problemleri iki alt siifa

ayrilmaktadir:

a. Simetrik ARP: 1ki sehir arasindaki gidis ve gelis maliyeti ve/veya
uzakliginin esit oldugu rotalama problem tiiriidiir. Yani i sehrinden j sehrine gidis
maliyeti cij doniis maliyeti Cji ‘ye esit oldugu durumdur. Boyle bir problemde
maliyetlerin olusturdugu matris simetrik matris olarak kullanilabilecegi gibi {ist veya

alt liggensel matrisler de gdsterim agisindan tercih edilebilir.

b. Asimetrik ARP: Iki sehir arasinda yollarin durumundan 6tiirii gidis gelis
mesafesi esit olmadigr durumlardir. Gergek hayat problemlerinde yollarin tek yonlii
oldugu g6z Onilinde bulunduruldugunda asimetrik ARP gercegi daha c¢ok

yansitmaktadir. Boyle bir problemde maliyetlerin olusturdugu matris simetrik degildir.

3. Rotalama Durumuna Gére ARP: Rotalarin durumuna gore ARP iki alt

gruba ayrilmaktadir:

a. Agtk U¢lu ARP: Depodan baslayan rotalarin depoda son bulma sarti
olmayan ARP tiirlerine A¢ik Uclu ARP ismi verilmektedir. Araclar tim miisterilerine
servis verdikten sonra en son servis verdigi miisteri konumuna bekletilecegi gibi baska
bir konuma da yonlendirilebilirler. Son yonlendirildikleri konuma gidis maliyeti

problem sinirlart dahilinde géz 6niine alinmamaktadir (Li, Golden ve Wasil 2007).
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Her bir aracin rotas1 miisteri kiimesinin bir alt kiimesi iizerinde Hamilton yolu®
olusturmaktadir. ARP’de Hamilton yolu bulmak problemine ek olarak kullanilan arag

sayisinin da en kiigiiklenmesi kisit1 eklenmistir.

Agik uglu ARP literatiire yaklasik 25 yil dnce kazandirilmasina ragmen son
yillarda tizerinde yapilan ¢alismalarin sayisi artmaya baslamistir. Evlere paket veya
gazete dagitimi yapan sirketlerin rotalama problemleri agik u¢lu ARP ‘lere 6rnek

olarak verilebilir.

b. Kapali U¢lu ARP: Geleneksel ara¢ rotalama problemi tiiriidiir. Tim
araglarin rotalarina depodan baslayip rotalarim1 depoda sonlandirma kisiti
bulunmaktadir. Her bir aracin rotasi miisteri kiimesinin bir alt kiimesi tizerinde
Hamilton turu? olusturmaktadir. Genellikle ARP calismalar1 kapali uglu ARP ‘ler

lizerinde yogunlasmaktadir.

4. Cevre Durumuna Gore ARP: Planlama siireci boyunca ¢evre durumuna

gore arag rotalama problemleri ikiye ayrilmaktadir:

a. Statik ARP: Statik ortam problemlerinde planlama ile ilgili tiim bilgiler
rotalama algoritmasina baslamadan ©nce karar verici tarafindan bilinmektedir.
Rotalarin belirlenmesi ve araglarin rotalara atanmasi siireci sona erene kadar da

bilgilerin degismeyecegi varsayilmaktadir (A. Larsen 2000).

Arag rotalama problemleri literatiire kazandirildigi zamandan giiniimiize kadar
aragtirmacilarin ilgisini ¢eken Statik ARP NP-Zor problem sinifina girmektedir. Bu
nedenle problem boyutu biiyiidiik¢e ¢oziim uzayi istel olarak genislemektedir ve kesin
¢Oziim yontemleriyle optimal ¢oziimli bulmak neredeyse imkansizdir. Sezgisel ve
meta sezgisel algoritmalar kullanilarak kabul edilebilir ¢oziimler tretilmektedir

(Cormen, ve digerleri 2009).

b. Dinamik ARP: Rotalama problemine ait bilgilerin planlama siirecine
baslamadan 6nce tamaminin bilinmedigi problem tiiriidiir. Bilinen bilgilerin planlama

esnasinda degisebilecegi gibi yeni bilgilerin de eklenmesi s6z konusudur. Zamana

! Hamilton Yolu (Hamiltonian Path): Bir graftaki her diigiimden (node) yalmzca 1 kere gegilmelidir.
2 Hamilton turu (Hamiltonian cycle): Bir graftaki her diigiimden (node) yalnizca 1 kere gegilmelidir ve
tur baslangi¢ diigiimiinde son bulmalidir.
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bagli olarak problem girdilerinin degismesi ARP’ne dinamiklik 6zelligini
getirmektedir. Bu nedenle statik ARP ile karsilastirildiginda bilinmeyen durumlarin

etkisi ve dikkate alinmasi 6zelligi agisindan daha karmasik bir yapiya sahiptir.

Gergek hayat problemleri agisindan ele alindiginda aslinda problemlerin
gercek zamanli ¢oziilebilmeleri, giiniimiiz teknolojik ilerlemeleri 1s18inda gerekli
olmaktadir. Bu agidan ele alindiginda dinamik ara¢ rotalama problemlerinin gercek
hayat uygulama alanlarinin ¢oklugu son yillarda yapilan akademik ¢alismalarin ilgi

odagi olmustur.

DARP’nin ger¢ek hayat uygulama alanlarin1 asagidaki sekilde 6rneklendirmek
miimkiindiir (A. Larsen 2000), :

e Tedarik ve dagitim sirketleri
e Kurye servisleri

e Gezgin tamirci problemi

e Kurtarma servisleri

e Taksi servisleri

seklinde 6rneklendirilebilir.

2.2.2 Matematiksel Model

Bu tez kapsaminda incelenen dinamik ara¢ rotalama problemi, kapasite kisitli dinamik
ara¢ rotalama problemidir. Bu sebeple ARP tiirlerinden kapasite kisith statik arag
rotalama probleminin matematiksel modelinden bahsetmek ve daha sonra problemin

dinamik versiyonuna ge¢is yapilarak dinamizm degerlendirmesi yapilacaktir.

(Toth ve Vigo 2001) ‘de 6nerilen matematiksel model arag sayisi da géz oniine
alinarak diizenlenmistir ve asagidaki sekilde ifade edilebilir: Arag¢ rotalama problemi
G = (V, A) gizgesi lizerinde tanimli olsun. Burada V = {0,1, ..., n}; 0. diigiim depoyu
gostermek {lizere sehirlere/miisterilere ait diugimleri, A = {(i,j):i,j € V,i # j} ve
diigtimleri birbirine baglayan dogru parcalar kiimesini gostermektedir. Her bir diigiim
tek bir ara¢ tarafindan ziyaret edilecektir. Problemde 6zdes “Q” kapasiteye ait “m”

adet aracin hizmet verdigi varsayimi bulunmaktadir.
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Probleme ait ¢izge eger simetrik ise G = (V,E) seklinde gosterilmektedir,
burada iki sehrin arasindaki yollarin temsil edildigi E kiimesi, yonlendirilmis dogru
parcalarindan (arklardan) olusmaktadir. Bu durumda, i’ den J’ye gitme maliyeti ile

j’den i’ye gitme maliyeti esittir dolayisiyla problem simetrik bir yapiya sahiptir.
Parametreler:

V ={0,1, ..., n}: Diglim kiimesi,

K = {1,2, ..., m}: Arag kiimesi,

Q: Arag kapasitesi,

¢;j- 1 diigiimiinden j diigiimiine gitme maliyeti,

d;: i diigiimiinde yer alan miisterinin talep miktari,

Karar degiskeni:

ok = {1, k aract i dugiminden j digumine giderse

v \o, aksi taktirde

Amac fonksiyonu:

n n m
Minimize Z z Z cijx{‘j (2-1)

i=0 j=0 k=1
Kisitlar:
n m
Yy =1 jeviy (2-2)
i=0 k=1
n m
sz{; 1,  ieV\{0}, 2-3)
j=0k=1
n m
Z Z xk =m, (2-4)
i=1 k=1
n m
Z Z xki =m, (2-5)

~.

1l
fy
==

1l
Jy
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n n
Zxﬁ:Zx,’fj, VheV,keK (2-6)
i=0

j=0

n n

ZZ dixk <Q,  kek 1)
i=0 j=0

szlkjg|5|—1, vVScV-{1},S+0,k €K (2-8)
IES JES

Amac¢ fonksiyonu toplam tur maliyetini minimize edecek sekilde
modellenmistir. (2-2) ve (2-3) numarali kisitlar depo disindaki her bir miisterinin
yalnizca bir kez ziyaret edilmesi gerektigini gostermektedir. (2-4) ve (2-5) numarali
kisitlar depoya arag sayisi kadar giris ve ¢ikis olmasini kontrol etmektedir. Yani m adet
alt rota olusturulmaktadir. Kisit (2-6) ise her bir diigiime giris ve ¢ikis ayni arag
tarafindan yapilmasi gerektigini soylemektedir. Kisit (2-7) bir araca ait miisterilerin
toplam talebinin ara¢ kapasitesini asmamasini kontrol etmektedir. Son olarak (2-8)

numarali kisit bir arag i¢in alt tur olugsmasini engellemektedir.

Tez calismamizda ilgilenilen arag rotalama problemi kapasite kisitli dinamik
ara¢ rotalama problemidir ve matematiksel model yapisi statik problemle ayni
ozelliklerdedir. Tabii ki dinamik olarak miisteri bilgileri degismektedir, ancak her bir

degisim kontroliinde eldeki bilgiler 15181nda anlik statik problemler ¢oziilmektedir.

2.2.3 Dinamizmin Derecesi

Dinamik olarak yapilan rotalamalarda, probleme dair bilgilerin tamami sistem
isleyisine bagsladiktan sonra ortaya ¢ikabilir. Ancak, bazi yapilarda problem
girdilerinin bir kism1 sistem isleyisine baslamadan &nce biliniyor olabilir. Ornegin
kargo dagitimi yapilan bir sirketin, bir Onceki giinden kalan hizmet verilmemis
misterileri bulunabilir ve bunlara ek olarak yeni is giinlinde ortaya g¢ikacak

miusterilerini de dikkate alarak planlamalarinin yapilmasi gerekebilir.

Rotalama probleminin dinamizminin dl¢lilmesi ve gelistirilecek algoritmalarin
bu yonde tasarlanmas1 6nemlidir. Literatiirde problemin dinamikligini 6l¢mek i¢in bir

takim metrikler 6nerilmistir. Bunlar igerisinde ilk olarak (Lund, Madsen ve Rygaard.
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1996) tarafindan oOnerilen metrik en yalin olamidir ve esitlik (2-9) ile ifade
edilmektedir.

n
dod = —2

ns +ny (2-9)

Burada “dod” ile gosterilen metrik dinamizmin derecesini veya ylizdesini
dlgmektedir ve Ingilizce “degree of dynamism” ciimlesinin bas harflerinden
olusmaktadir. ng ve ns sirasiyla, dinamik miisterilerin sayisini ve statik miisterilerin
sayisin1 gostermektedir. Belirli bir planlama periyodu, [0, T], i¢in dinamik miisterilerin
sayisinin toplam miisterilerin sayisina oranlanmasiyla bulunan dinamizmin derecesi
[0,1] araliginda bir deger almaktadir. Dinamizmin derecesi 1’¢ ne kadar yakinsa sistem
o derece dinamik ve karmasik bir yapiya sahiptir. Ornegin 10 miisteriden 2 sinin
dinamik olarak ortaya ¢iktig1 bir durumda dinamizmin derecesi 0,2 veya %20 olarak

hesaplanmaktadir.

(A. Larsen 2000) calismasinda dinamizmin derecesini 6lgmek i¢in zaman
kavramimi da hesaplamalara dahil edilmesi gerektigini onermektedir. Buna goére
zamana bagli olarak ortaya ¢ikan misterilerin ortaya ¢ikma zamanlarmi da
formiilasyonuna eklemistir. Ciinkii iki sistemin dinamizmini karsilastirmak adina
sadece dinamik ve statik miisterilerin sayis1 yeterli olamamaktadir. Dinamik olarak
ortaya ¢ikan miisterilerin planlama periyodunun hangi zaman dilimlerinde ortaya

ciktig1 da karar verme siirecini etkileyen bir unsur olmaktadir.

Zaman kavramini dikkate alan metrigin hesaplanmasina ge¢gmeden oOnce
pratikte nasil degerlendirildiginden bahsetmek gerekmektedir. Dinamik ve statik
miisteri sayilari esit olan iki senaryo ele alalim; birincisinde dinamik olan miisteriler
planlama periyodunun hemen ilk déonemlerinde ortaya ¢ikmis olsun, ikincisinde ise
planlama periyoduna uzun vadede dagilmus olarak ortaya ¢iksinlar. ikinci sistem karar
verici agisindan daha esnektir. Cilinkii karar vericinin degisiklik ortaya ¢iktiginda bir
sonraki degisiklige kadar gecen siiresi daha uzundur. Ortaya ¢ikma zamanlarini
dikkate alarak sistem dinamizmini 6lgen, “effective degree of dynamisim” ciimlesinin
kisaltmasi olarak “‘edod” dinamizmin efektif derecesi olarak ¢evrilebilen metrik esitlik

(2-10) ile gosterildigi sekilde hesaplanmaktadr.
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U el 2-10)
ng +ng

Burada ¢t; € [0, T], i. miisterinin ortaya ¢ikma zamanini gostermektedir. Statik

misteriler i¢in t; = 0 dir. Kolayca goriilebilecegi gibi edod da [0,1] araliginda bir

deger almaktadir. Tiim miisteriler planlama periyoduna baglamadan once biliniyorsa

edod = 0, eger tim miisteriler T zamaninda (yani planlama periyodunun en sonunda)

ortaya ¢ikiyor ise edod = 1 olmaktadir.

Arag rotalama probleminin zaman pencereli tiirii de bulundugunu daha 6nce
sOylemistik. Zaman penceresi de dikkate alinarak dinamizmin derecesini dlgmeyi
oneren (A. Larsen 2000) asagidaki formiilasyonu gelistirmistir. Zaman pencereli arag
rotalama probleminde her bir miisterinin hizmet gorebilecegi bir zaman dilimi
mevcuttur, i misterisine ait hizmet gorebilecegi zaman aralig1 (penceresi) [a;, b;]

olsun, buna gére dinamizmin derecesi esitlik (2-11) seklinde hesaplanmaktadir.

ns+ng

PR Vg (2-11)

i=1

edod;,, = e
S

Yine kolayca goriilecegi gibi edody,, [0,1] araliginda bir deger almaktadir.

Eger zaman penceresi yok ise, yani a; = t;ve b; = T ise edod = edod,;, olmaktadir.

Sonug olarak dinamizmin derecesinin Ol¢iilebilmesi problemin ne derece
karmagik bir yapiya sahip oldugunun gostergesi olmaktadir. Bu nedenle rotalama

problemlerini karsilastirmak adina 6nemlidir.

Dinamizmin 0lgiilebilir oldugundan bahsettikten sonra, oOlciilen degerlerin
problemlerin kategorize edilmesinde kullanildigindan bahsetmek gerekmektedir.
Dinamik arag¢ rotalama problemleri, dinamizm metrigine gore ii¢ farkli kategoride
siniflandirilmaktadir; bunlar zayif dinamik, orta dinamik ve gii¢lii dinamik seklindedir.
Ornegin tedarik ve dagitim sirketlerinde dagitim yapilacak miisterilerin %80 ve daha
fazlas1 planlamaya baslamadan oOnce bilindigi i¢in bu tip sirketlerin dagitim
problemleri zayif dinamik siifina girmektedir. Kargo ve posta servisleri orta dinamik
olarak, acil servis ve taksi gibi birimlere ait rotalama problemleri ise giiglii dinamik

kategorisinde yer almaktadir.
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2.2.4 Amac fonksiyonlari

Statik ARP’de amag fonksiyonu tasimacilik maliyetini en kii¢iiklemektir. Ek olarak
kat edilen yola bagli olarak degisken maliyetler de dikkate alinmaktadir. Arag sayisi
onceden belirlenmemis ise kullanilan ara¢ sayisinin da maliyeti etkiledigi géz oniinde

bulundurularak, ara¢ sayisinin da minimize edilmesi gerekmektedir.

Dinamik ARP’lerde dinamizme sebep olan parametrenin durumuna gore farkli
oncelikler bulunmaktadir. Miisterilerin beklentileri veya firma yetkililerinin
tercihlerine goére amag¢ fonksiyonlari bir problemden digerine degisebilmektedir.
Dinamik ARP’de amag¢ fonksiyonlar1 belirlenirken asagidaki maliyetler dikkate

alinmaktadir:

Tasimacilik Maliyetleri: Tasimacilik sektoriinde bir rotalamanin basarili olarak
degerlendirilmesi i¢in Oncelikle miisteriler arast en kisa yollardan gidilmesi
gerekmektedir. Gidilen yol maliyet agisindan en biiyiik agirliga sahip parametre
olmaktadir. Bu nedenle DARP i¢in amag fonksiyonlari belirlenirken kat edilen yolun

minimizasyonu mutlaka dikkate alinmaktadir.

Hizmet Zamanlari: Dinamik olarak yapilan rotalamalarda bir miisteriye ne
zaman hizmet verildigi 6nemlidir. Ciinkli miisterinin ortaya ¢ikma zamani ile hizmet
edildigi zaman arasindaki farkin fazla olmasi, miisteriyi gereginden fazla bekletmek
anlamina gelmektedir. Gergek hayat problemlerinde, 6zellikle acil bir durum s6z
konusu ise bekleme siireleri biliylilk onem tasimaktadir. Bir miisterinin hizmet
gormeden Onceki bekleme siiresinin minimize edilmesi amag fonksiyonuna eklenmesi

bu nedenle 6nem tagimaktadir.

2.3 Dinamik Ara¢ Rotalama Problem Cesitleri Literatiir

Arastirmasi
Arag¢ rotalama problemi genis bir uygulama alanina sahip oldugu icin, problem
kisitlarina ve ozelliklerine gore farkli isimlendirilmeleri mevcuttur. Bu boliimde
dinamik ara¢ rotalama problemine ait son 20 yilda yapilan caligmalardan

bahsedilecektir. Dinamik ara¢ rotalama problemi igin (Psaraftis, Wen ve Kontovas
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2015), (Pillac, ve digerleri 2013), (Bianchi 2000), (Cruz, Gonzalez ve Pelta 2011)
(Ghiani, ve digerleri 2003) tarafindan ¢alisilan genis kapsamli arastirma makaleleri
incelenmistir. Literatiir arastirmalar1 sonucunda DARP alaninda c¢esitli dergi ve

konferans kitaplarinda basilan bilimsel yaymlar bu boliimde 6zetlenecektir.

Yapilan calismalar incelendiginde, dinamik ara¢ rotalama problemlerinin iki
ana alt baglik altinda toplanabilecegi goriilmiistiir (Pillac, ve digerleri 2013). Probleme
dair girdilerin deterministik yani kesin olarak bilinen veya stokastik yani bir olasilik
dagilimi veya bir tahmin yontemi ile belirlendigi calismalar bulunmaktadir. Bu

dogrultuda ge¢mis calismalar bu boliimde sunulacaktir.
Deterministik:

(Tian, Song, ve digerleri, Dynamic vehicle routing problem using hybrid ant
system 2003): Tek aragli dinamik ara¢ rotalama problemi ele alinmistir. Problem bu
haliyle gezgin satic1 problemi olarak isimlendirilmektedir. Hibrit Karinca Kolonisi
algoritmasi (KKA) onerilmektedir. Feromen matrisinin giincellenmesi ile dinamizmin
takip edilmesi hedeflenmektedir. Yerel arama metotlar1 kullanilarak KKA buldugu

sonuglar iyilestirilmektedir.

(Taniguchi ve Shimamoto 2004): Dinamik arag¢ rotalama probleminde, trafigin
dinamik simiile edildigi bir ortamdan trafik bilgileri gercek zamanli kullanilmistir.
Boylelikle seyahat siireleri dinamik olarak gilincellenmektedir. Calismada, seyahat
siireleri iki tiirlii dikkate aliarak iki farklt model kurulmustur. Ilk olarak planlama
yapilacak giine dair seyahat siireleri gegmis veri kullanilarak tahmin edilerek zaman
pencereli ara¢ rotalama problemi modellenmistir. Tahmin verileri kullanilarak arag
rotalar1 Genetik Algoritma ile belirlenmistir. Daha sonra, ger¢ek zamanli seyahat
siireleri ile zaman pencereli arag rotalama problemi modellenmis ve ara¢ rotalari
belirlenmigstir. Her iki model sonucunda toplam tur maliyetleri hesaplanarak
karsilastirilmistir. Maliyetler agisindan karsilastirildiginda gercek zamanli veriler
kullanilan dinamik ara¢ rotalama probleminin maliyetinin daha diisiik oldugu

raporlanmistir.
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(Chitty ve Hernandez 2004): Dinamik kapasite kisitli arag¢ rotalama problemine
dinamik programlama ve karinca koloni algoritmasi ile melez bir ¢oziim teknigi

Onermislerdir.

(Attanasio, ve digerleri 2004): Zaman pencere kisitt bulunan dinamik arag
rotalama problemine Paralel Tabu Arama meta sezgiseli ile ¢oziim Onerisi getirilmistir.
Ele alinan problemde bir konumdan baska bir konuma yolcu gétiirmek s6z konusudur.
Birden fazla kullanici, bir arag ile tasinmaktadir. Kullanicilar bulunduklar1 konumdan
almmak ve varmak istedikleri konuma varig zaman araliklarini bildirmektedirler.

Araliklar dahilinde kullanicilar uygun araclar ile tasinmaktadirlar.

(Fleischmann, Gnutzmann ve Sandvof3 2004): Bu calismada zaman pencereli
dinamik arag rotalama problemi ile ilgilenilmistir. Gergek hayat problemi ¢oziilmiistiir
ve ele alinan problemde trafik bilgisi de géz onilinde bulunduruldugundan, iki konum

arasi seyahat siiresi zamana bagli olarak degismektedir.

(Haghani ve Jung 2005): Calismada iki konum arasi seyahat siiresinin zamana
gore degistigi dinamik ara¢ rotalama problemi ele alinmustir. Iki konum arasindaki
seyahat zamaninin degismesindeki en biliylik etken trafik yogunlugu olarak
distintilebilir. Problemin matematiksel modeli Onerilmis ve ¢6ziim ig¢in genetik
algoritma yaklasimi kullanilmistir. Calismada rasgele {iretilen test problemleri
¢oziilmiistiir. Onerilen algoritmanin performansini dlgmek icin elde edilen sonuglar

kesin ¢ozliim yontemleri ile karsilagtirilmistir.

(Pankratz 2005): Zaman pencereli dinamik toplama ve dagitimli arag rotalama
problemine genetik algoritma ile ¢dziim onerisinde bulunulmustur. Ilk olarak bilinen
problem verileri ile baslangig popiilasyonu iiretilmistir. Onerilen gruplama temelli
genetik algoritma baslangi¢ popiilasyonunu iyilestirmek iizere uygulanmistir. Yeni bir
talep ortaya c¢ikana kadar algoritma caligtirllmistir. Problem verileri degistikce
popiilasyon giincellenmektedir. Popiilasyonun giincellenmesi ardindan tekrar 6nerilen
gruplama temelli genetik algoritma ile ¢ziim iiretilmektedir. Onerilen algoritma 5600
problem ¢oziilerek test edilmistir. Coziilen test problemleri literatiirde ¢alisilan statik

problemlerin dinamik hale getirilmesi ile tiretilmistir.
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(Du, Li ve Chou 2005): Elektronik ticaret uygulamasi olarak tireticiden direkt
tiiketiciye teslimat seklinde dinamik arag rotalama problemi ele alinmistir. Ug asamali
olarak ¢oOzlime gidilmektedir; ilk olarak baslangi¢c rotalar1 olusturulur. Baslangic
rotalar1 olustururken kiimeleme yaklasimi kullanilmistir, bilinen miisteriler konumlari
gozetilerek alt kiimelere ayrilmistir ve her bir kiimeye bir ara¢ hizmet verecektir. Yeni
ortaya cikan misteriler ise dort farkli ¢ok bilinen sezgisele gore rotalara
eklenmektedir. Miisteriler agiga ¢ikma siirelerine gore dnceliklendirilir; yani ilk gelen
ilk servis edilir (First-In-First-Serve). Rotalara eklenirken ise, ilk uygun rotaya son
miisteri olarak eklenebilirler (First-Fit-Nearest), ya da tiim rotalar incelendikten sonra
en uygununa eklenebilirler (Best-Fit-Nearest). Rotaya eklemek i¢in son olarak
kullanilan sezgisel yontem ise yer degistirme (Swap) operatoriidiir. Daha sonra rota ici
ve rotalar arasi rota iyilestirme agamalari sirasi ile uygulanmaktadir. Bu agamalarda da
yine bilinen sezgisel yontemler kullanilmistir. Elektronik ticaret ortami simiile

edilerek yaklasim degerlendirilmistir.

(Montemanni, ve digerleri 2005): Dinamik ara¢ rotalama problemine karinca
kolonisi algoritmasi ile ¢Oziim Onerisi getirilen c¢alisma, problemi ele alis bigimi
acisindan ileriki yillarda yapilan birgok ¢alismaya referans olmaktadir. Tez
calismamizda da uygulamis oldugumuz bu yaklasimda, planlama periyodu esit zaman
dilimlerine ayrilarak her bir zaman diliminde bilinen verilerle {iretilmis statik problem
¢oziilmektedir. Veri seti olarak sentetik veri kullanilan ¢alismadaki sonuglar, ayn1 veri

seti kullanilarak calisilan diger yayinlarda karsilagtirmali olarak incelenmistir.

(Alvarenga, Silva ve Mateus 2005): Zaman pencereli dinamik ara¢ rotalama
problemi i¢in melez bir ¢dziim Onerisi sunulmustur. Oncelikle genetik algoritma
kullanarak bilinen problem verileri ile rotalar iiretilmektedir. Daha sonraki asamada
ise Onerilen sezgisel yontem ile dinamik olarak degisen bilgiler dikkate alinarak rotalar
giincellenmektedir. Sentetik problemler Onerilen ¢oziim yontemi ile coziilerek

sonuclar1 raporlanmistir.

(Chen, Hsueh ve Chang 2006): Zaman pencereli dinamik ara¢ rotalama

problemi karma tam sayili programlama problemi olarak modellenmistir. Zaman
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penceresi kisitlar1 da dikkate alinmistir. Probleme 6zgii gelistirilen sezgisel yontemler

ile literatiirde bilinen test problemleri ¢oziilmiistiir.

(Gendreau, Guertin, ve digerleri 2006): Toplama ve dagitim unsurlarinin
birlikte yer aldig1 dinamik ara¢ rotalama problemine komsuluk arama temelli sezgisel
yontem oOnerilmistir. Planlanmis rotalarin, zaman igerisinde yeni bir toplama veya
dagitim talebi ortaya ciktikca sezgisel yoOntem kullanilarak iyilestirilmesine
dayanmaktadir. Toplam tur maliyetini en kiiclikleyecek sekilde, bir miisteri rotalar
arasinda en uygun yere yerlestirilmektedir. Ayn1 zamanda elde edilen sonuglarin
tyilestirilmesi i¢in Tabu Arama meta sezgisel yontemi de kullanilmigtir. Simiilasyon

ile tiretilen veriler algoritmayi test etmek amaclh ¢oziilmiistiir.

(Fabri ve Recht 2006): Zaman pencereli dinamik toplama ve dagitimli arag
rotalama problemi ele alinan c¢alismada araclarin bekleme siireleri de dikkate
alinmstir. Planlama periyodunun her hangi bir aninda ortaya ¢ikan miisteriler online
olarak degerlendirilmektedir, kabul edilir veya reddedilir. Kabul edilen miisteriler
uygun olan araglarin rotalarina eklenir. C6ziim algoritmasi olarak sezgisel bir yontem
onerilmistir. Onerilen sezgisel ydntem tek ara¢ rotalama ve c¢oklu ara¢ rotalama
problemleri icin ayr1 ayri detaylandirilmistir. Yerel arama yontemleri ile sonuglar
tyilestirilmistir.

(Housroum, ve digerleri 2006): Calismada zaman pencereli dinamik arag
rotalama problemine genetik algoritma kullanilarak ¢6ziim Onerisi getirilmistir.
Algoritma parametrelerini tasarlama amaciyla deney tasarimi yaklasimi kullanilmastir.
Literatiirde ¢alisilmis bilinen test problemleri ile algoritmanin isleyisi test edilmistir

ve karsilastirmali sonuglar raporlanmaistir.

(Chen ve Xu 2006): Zaman pencereli dinamik ara¢ rotalama problemini ele
almiglardir. Karar degiskeni sayisinin c¢ok fazla oldugu dogrusal programlama
problemlerinin ¢6ziimii i¢in Onerilen kolon iiretme yontemi temelli bir ¢6ziim
onerisinde bulunulmustur. Kolon iiretme yontemi, karar degiskenlerinin tamamin bir
anda ele almak yerine asamali olarak karar degiskenlerini modele dahil ederek optimal
¢Ozlime ulasan bir tekniktir. Calismada kolon iiretme teknigini dinamik probleme

uyarlamak adina periyodik olarak optimizasyon islemi tekrarlanmaktadir. Statik test
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problemleri her bir karar verme periyodunda ardisik olarak Onerilen yontem ile

¢oziilerek sonuglari raporlanmistir.

(Hanshar ve Ombuki-Berman M. 2007): Calismada kapasite kisitli dinamik
ara¢ rotalama problemi ele alinmistir. Genetik algoritma ile probleme ¢6ziim Onerisi
getirilmistir. Amag fonksiyonu seyahat maliyeti olan, araglarin yol almis oldugu
mesafeyi minimize etmektir. Ayn1 zamanda Tabu Arama meta sezgiseli kullanarak da
¢ozlim Onerisi sunulmustur. Montemanni ve digerlerinin 6nermis oldugu ¢oziim
stratejisi kullanilarak ayni test problemlerine ¢6zliim getirilmistir. Karsilastirmali

sonuclar degerlendirilmistir.

(Wen, ve digerleri 2010): Birden fazla planlama periyodu (veya giinii) olan
dinamik ara¢ rotalama problemi ele alinmistir. Planlamalar tek bir giin veya donem
icin degil de birden fazla ardisik giin (donem) i¢in yapilmaktadir. Miisterilerin talepleri
ve hangi periyotta hizmet gdrmesi gerektikleri zamana bagli olarak dinamik bir sekilde
ortaya ¢ikmaktadir. Problem, karma tam sayili dogrusal programlama problemi olarak
modellenmistir. Amag fonksiyonu olarak, toplam tur maliyeti ve miisterilerin bekleme
zamanimnin minimizasyonu secilmistir. Isvigre’de dagitim yapan bir sirketin verileri

kullanilarak, 6nerilmis olan {i¢ asamal1 sezgisel yontemin performansi test edilmigtir.

(Lorini, Potvin ve Zufferey 2011): Zaman pencereli dinamik ara¢ rotalama
problemi ele alinmistir. Miisterilerden araclar ile toplanmis iiriinler, tek bir bolgede
bulunan depoya getirilmektedir. Zaman penceresi kisiti bulundugundan, miisteriye
belirlenmis zaman aralifindan daha ge¢ bir zamanda varildiginda bu durum arti
maliyet olarak kaydedilmektedir. Amag fonksiyonu araglarim toplam seyahat siiresi
ve miisterilere gecikme maliyetinin minimize edilmesidir. Gergek hayat problemini
daha iyi temsil etmek adina zaman bagimli seyahat siireleri kullanilmaktadir. Caligma
giinii i¢ farkli zaman periyodunda degerlendirilmistir; sabah, 6gle yemegi vakti ve
0gleden sonra seklinde. Her bir zaman periyodu i¢in belirlenmis katsayilar (1,25; 0,5;
1,25) ile iki sehir arasindaki seyahat siiresi ¢arpilmaktadir. Ornegin sehir i den j ye
ulagim siiresi tjj 6gle saatinde gidilmesi gerektigi durumda 0,5 ile ¢arpilmaktadir. Bu
durum trafigin yolculuk siiresine etkisinin daha iyi temsil edilmesine imkan

vermektedir.
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(Liao ve Hu 2011): Gergek zamanli trafik bilgilerinin sisteme dahil edildigi
dinamik ara¢ rotalama problemi tiirii ele alinmistir. iki asamadan olusan bir ¢6ziim
stratejisi  Onerilmistir. Sezgisel bir algoritma 1ile Oncelikle taslak rotalar
belirlenmektedir. Daha sonra gercek zamanli bilgiler gelince, taslak rotalar Tabu
Arama meta sezgiseli kullanilarak giincellenmektedir. Ger¢ek zamanli trafik
bilgilerinin olusturulmasinda ise DynaTAIWAN ismi verilen bir simiilasyon modeli

kullanilmustir.

(Khouadjia, ve digerleri 2012): Dinamik kapasite kisitli arag¢ rotalama
problemine ¢6ziim Onerisi getirilmistir. Montemanni ve arkadagslarinin (Montemanni,
ve digerleri 2005) 6nermis oldugu, planlama periyodunu alt zaman dilimlerine blmek
ile elde edilecek statik problemlerin ¢oziimiinden olusan yaklagim kullanilmistir. Her
bir statik problem popiilasyon tabanli PSO ve tek ¢ozlim tabanli Degisken komsuluk
arama algoritmalar1 ile ¢Oziilmiistiir. Dinamik problemlerde PSO uygulamasin
DAPSO olarak isimlendirilmistir, DAPSO ile elde edilen ¢6ziimleri iyilestirmek adina
yerel arama algoritmalarindan 2-opt kullanilmistir. Algoritma ile elde edilen sonuglar

karsilastirmali olarak tablolar ile sunulmustur.

(Mavrovouniotis ve Yang 2012): Trafik durumunun dinamik olarak
belirlendigi ara¢ rotalama problemi ele alinmistir. Trafik degisikligi bir dongi
olusturmaktadir, yani bir Onceki trafik ortami gelecekte de ortaya g¢ikmaktadir.
Hafizaya dayali1 Karinca Kolonisi algoritmasi ile o ana kadar elde edilmis en iyi ¢6ziim
bilgisi saklanmaktadir. Bu bilgi ¢6zlim uzayini tarama esnasindaki ¢esitliligi saglamak
ve dinamik ortam degisikligi oldugunda ¢6ziimleri transfer etmek igin
kullanilmaktadir. Karinca kolonisi algoritmasini test etmek icin trafik faktoriini de
dikkate alarak test problemleri iiretilmistir. Iki sehir arasindaki uzaklik (dij) ayni iki
sehir aras1 trafik faktorii (tij) ile carpilarak bir sehirden digerine gidis maliyeti
hesaplanmaktadir. Beklenmedik bir trafik sikisikligini temsil etmek adina belirli bir
aralikta rassal olarak iiretilmis bir deger trafik faktoriine eklenmektedir. Karinca
kolonisi algoritmasinin hafiza bileseninin farkli parametrelerle test problemlerine

uygulanmis halleri karsilastirilmistir.
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(Xu, Wang ve Yang 2013): Zaman pencereli dinamik arag¢ rotalama problemi
ele alinmistir. Degisken komsuluk arama meta sezgisel yontemi kullanilarak probleme
¢Ozlim Onerisi getirilmistir. Sentetik bir problem {iretilmistir ve onerilen algoritma bu
problem iizerinde test edilmistir. Problemde statik olarak 30 adet miisteri
bulunmaktadir bu miisterilerin pozisyon ve talep miktarlar1 bilinmektedir. 10 adet
miisteri ise dinamik olarak agiga ¢ikmaktadir, dinamik miisterilerin ortaya ¢ikma
zamani 2 periyot olarak ele alinmistir. Miisterilerin bir kismi1 periyot 1 ‘de bir kismi
periyot 2’de ortaya ¢ikmaktadir. Bu nedenle problem 2 zaman diliminde ele alinarak
coziimlenmektedir. Degisken komsuluk arama algoritmasi igerisinde, baslangig
¢oziimi iretilirken Clarke ve Wright tasarruf algoritmasi kullanilmistir, shaking
asamasinda yer degistirme ve ekleme sezgisel yontemleri ve son olarak yerel arama

sathasinda is e 2-opt ve 3-opt sezgisel yontemleri kullanilmistir.

(van Veen, ve digerleri 2013): Zaman pencereli dinamik ara¢ rotalama
problemi i¢in Karinca Kolonisi meta sezgisel algoritmasi kullanilarak ¢éziim Onerisi
sunulmustur. Miisterilere dair bilgiler ve zaman pencereleri ¢alisma giinii ilerledikge
sisteme dahil edilmektedir ve alt problemlerin ¢oziimleri olusturulurken bu bilgiler
kullanilmaktadir. Karinca kolonisi algoritmasinin isleyisini dinamiklestirmek adina bir
kontrol mekanizmas: eklenmistir. Kontrol mekanizmasi probleme dair bilgileri
okuyarak veri yapilarin1 diizenleyip baslangi¢ ¢ziimlerini olusturmaktadir. Baglangic
¢Ozlimleri olusturulurken, en yakin komsu arama sezgisel yontemi kullanilmstr,
zaman penceresi ve kapasite kisitt dikkate alinarak baglangic ¢6ziimleri
diizenlenmektedir. Baslangi¢ ¢oziimleri tamamlandiktan sonra, zaman ilerlemeye
baslatilir ve her bir zaman aralifinda (kullanici tarafindan baslangicta zaman araliklar
uzunlugu belirlenmistir) yeni bir miisteri bilgisi olup olmadig1 kontrol edilir, eger var
ise sezgisel bir yontem (InsertMissingNodes) kullanilarak uygun rotaya eklenir. Tiim
gerekli eklemeler yapildiktan sonra iki farkli Karinca kolonisi algoritmasi devreye
girmektedir ve yeni zaman dilimi baslayana kadar ¢oziimleri iyilestirmektedir.

Algoritmanin ¢aligma yapist Montemanni ve digerlerinin 6nermis oldugu yapiya
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benzemektedir. Onerilen ¢dziim algoritmas: Solomon test problemleri® kullanilarak

test edilmistir.
Stokastik:

(Bent ve Van Hentenryck 2003): Miisterilerin konumlarmnin ve servis
siirelerinin rassal olarak hesaplandig1 dinamik ara¢ rotalama problemi ele alinmistir.
Amag fonksiyonu olarak, hizmet edilen miisterilerin sayisin1 maksimize etmek ve tur
maliyetini minimize etmek belirlenmistir. Gergek veriler planlama siiresi boyunca
dinamik olarak netlesmektedir. Rotalar siirekli bir sekilde, veriler ortaya ¢iktiginda

tekrar gdzden gegirilerek gerekli degisiklikler yapilmaktadir.

(Hvattum, Lekketangen ve Laporte 2006): Misteri taleplerinde iptal
durumunun s6z konusu oldugu ara¢ rotalama problemi ele alinmistir. Problem, bu
ozelliginden dolay1 dinamik bir yapiya sahiptir. Ek olarak miisterilerin konumlar1 ve
talep miktarlar1 planlamaya baslandig1r anda bilinmemektedir. Gegmis veriye bagl
olarak tahmin edilmektedir. Ancak bir miisteri ¢agrist kabul edildigi vakit, konumu ve
talebin gergek degeri 6grenilmektedir. Bu nedenle de problem stokastik 6zelliktedir.
Iki asamal1 bir stokastik model dnerilmistir. Bir ger¢ek hayat problemi ele alinmistir.

Ornek senaryolar olusturulup sezgisel teknikle ¢6ziim Onerisi getirilmistir.

(Pavone, ve digerleri 2009): Calismada, stokastik ve zaman pencereli dinamik
ara¢ rotalama problemi ele alinmistir. Miisteri taleplerinin Poisson dagilimina uygun
oldugu varsayilmistir. Miisterilerin konumlarinin dagildigi olarak depo merkezli Q
birim ¢apli gember servis bolgesi olarak belirlenmistir. Her bir miisterinin belirli bir
zaman araliginda servis edilmesi gerekmektedir ki bu da zaman penceresi 6zelliginden
gelmektedir. Servis alani arag sayisi kadar alt bolgeye ayrilarak her bir bolge i¢in tek
bir ara¢ rotasi belirlenmektedir. Yani her bir alt bolge i¢cin gezgin satic1 problemi

¢Oziilmektedir.

(Branchini, Armentano ve Lekketangen 2009): Dinamik kapasite kisith arag
rotalama problemi i¢in uyarlanabilir tanecikli yerel arama yontemi adli bir sezgisel

onermislerdir. Onerilen ¢oziim stratejisine gore, araglar miisterilerin muhtemel ortaya

3 Solomon Benchmark adi ile zaman pencereli ARP igin iiretilen test problemleri:

https://www.sintef.no/projectweb/top/vrptw/solomon-benchmark/
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cikacaklari konumlara yakin bir sekilde dagitilmaktadir. Araglarin bir sonraki
konumlar1 uyarlanabilir tanecikli yerel arama yontemi ile belirlenmektedir.
Uyarlanabilir tanecikli yerel arama yontemi, bir tanecigin komsuluk sayisinda belirli
bir kurala gore azaltmaya giden bir yerel arama yontemidir. Boylelikle ¢oziim
uzayinda potansiyel ¢oziim noktalarinda azalmaya gidilmektedir. Gergek hayat
problemi simiile edilerek onerilen algoritmanin performansi test edilmistir. Planlama
periyoduna baglamadan Oncesinden bilinen verilerle ile sistem araglara atama
yapmaktadir, daha sonra ortaya ¢ikacak miisteriler simiilasyon ile stokastik olarak
tahmin edilmektedir. Ger¢ek zamanli ortaya ¢ikan miisteriler simiilasyona bilgi olarak

girilmektedir.

(Novoa ve Storer 2009): Taleplerin stokastik olarak belirlendigi dinamik arag
rotalama problemi ele alinan ¢alismada dinamik programlama temelli bir sezgisel
yontem kullanilmistir. Miisterilere ait talepler birbirinden bagimsiz olmakla beraber
belirli bir olasilik dagilimina uygun oldugu varsayilmaktadir. Calismada kullanilan
dagilim genellikle diizglin dagilimdir, farkli araliklarda diizgiin dagilima uygun
miisteri talepleri kiimeleri {retilmistir. Tahmin edilen miisteri taleplerine gore
rotalama yapilmaktadir. Araglar yola cikarildiktan sonra miisterilere ulastiklarinda
gercek talepler 6grenilmektedir. Tahmin edilen talepler gergek taleplerden yiiksek ise
genellikle ara¢ kapasitelerinde sorun olmamakta, ancak diisiik tahmin edilmis ise
rotalar1 gergeklestirmek igin farkli bir ¢6zliim 6nerilmektedir. Ya eksik kapasite ile de
olsa miisteriye hizmet verilir ve eksik kalan {iriin en kisa zamanda miisteriye temin
edilir, ya da arag kapasitesini artirmak i¢in depoya geri gonderilir. Tur maliyetini en

kiiclikleyecek sekilde rotalar glincellenmektedir.

(Pavone, Frazzoli ve Bullo 2011): Miisterilerin ortaya ¢ikis zamanlarinin,
konum bilgilerinin ve servis siirelerinin stokastik olarak ortaya ¢iktigi rotalama
problemi ele alimmistir. Amag fonksiyonu sistem icin gerekli olan ortalama servis
siiresinin minimizasyonu olarak belirlenmistir. Literatiirde m- aragli Dinamik tamirci

problemi olarak da bilinmektedir.

(Azi, Gendreau ve Potvin 2012): Dinamik ara¢ rotalama problemi igin

Uyarlanabilir Genis Komsuluk Arama (Adaptive large neighborhood search) sezgiseli
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ele alimmistir. Ele alinan sezgisel yontem problemin statik versiyonu i¢in daha dnceki
calismalarda kullanilmistir, ¢alismada dinamik problemler icin tekrar caligilmstir.
Baslangi¢ rotalar1 sezgisel olarak, maliyeti en kiiciikleyecek sekilde miisterilerin
siralanmasi ile belirlendikten sonra Uyarlanabilir Genis Komsuluk Arama ile sonuglar
tyilestirilmeye ¢aligilmistir. Ele alinan problemde stokastik veri kullanilmistir. Miisteri
taleplerinin Poisson dagilimina uygun oldugu varsayilmistir ve veriler iretilirken
Poisson dagilimi1 kullanilmistir. Onerilen ydntemin test edilmesinde simiile edilen

veriler kullanilmstir.

Stokastik ve dinamik Ozellikteki ara¢ rotalama problemleri; otonom
sistemlerde, robotik ve karmasik sistemlerde calisan arastirmacilarin ilgi alanina
girmektedir. Bu bolimde belli basli birkag ¢alismadan bahsetmek yeterli

goriilmektedir.
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UCUNCU BOLUM

3 DINAMIK ARAC ROTALAMA PROBLEMLERI iCIN
COZUM YONTEMLERI

Arag rotalama problemleri akademik literatiirde uzun zamandir ¢alisilan bir problem
tiiriidiir. Bu nedenle problemin dinamik versiyonu i¢in dnerilen ¢oziim yontemlerinin
temelleri statik ARP i¢in Onerilen yontemlere dayanmaktadir. Geleneksel statik ARP
icin Onerilen ¢ozliim yontemleri ile ilgili ¢esitli arastirma makaleleri bulunmaktadir

(Prins 2004), (Laporte, ve digerleri 2000), (Taillard 1993).

Dinamik arag¢ rotalama problemleri i¢in 6nerilen ¢6ziim yontemleri {i¢ temel
baslikta incelenebilir; strateji temelli algoritmalar, sezgisel yontemler ve meta sezgisel
yontemler. Meta sezgisel yontemler ise kendi aralarinda tek ¢oziim temelli ve

popiilasyon temelli olarak ikiye ayrilmaktadir.

Bu boliimde DARP i¢in 6nerilen ¢6zliim yontemlerine deginilecektir.

3.1 Strateji Temelli Algoritmalar
DARP’nin en basit hali kapasite kisit1 olmayan tek aracin servis i¢in kullanildigi,
literatiirde dinamik tamirci rotalama problemi (DTRP) olarak bilinen problemdir.

Daha karmasik hali ise kapasite kisit1 bulunan m farkli aracin rotalanmasi problemidir.

Dinamik tamirci rotalama problemi (Bertsimas ve VVan Ryzin, A stochastic and
dynamic vehicle routing problem in the Euclidean plane 1991) tarafindan kuyruk
teorisine dayandirilarak modellenmistir. Taleplerin konumlarin konveks ve sinirl bir
A bolgesinde diizgiin olarak dagildig1 varsayilmaktadir. Taleplerin Poisson dagilimina
uygun olarak A gelis orani ile ortaya ¢ikmaktadir. A bolgesindeki herhangi bir
miisterinin depo ile olan uzakligin beklenen degeri r oldugu kabul edilmektedir. Her
bir aracin sabit vV hiziyla seyahat ettigi ve miisterilere hizmet verme siirelerinin
ortalamasinin S oldugu diisiiniilmektedir. Bu durumda bir aracin sistem kullanim orani

p olmaktadir ve duragan sistemlerde p = As olarak hesaplanmaktadir.*

4 Kuyruk teorisi ile ilgili detayh bilgi igin: Zukerman, Moshe. “Introduction to queueing theory and
stochastic teletraffic models”
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Amag fonksiyonu, beklenen sistem zamanini (her bir alt problemin optimal bir
sekilde c¢oziildigii varsayimi altinda) minimize edecek rotalama stratejisinin

bulunmasi olarak belirlenmistir.

DTRP igin strateji temelli algoritmalarin gelistirildigi ¢calismalarda, probleme
ait belli bash 6zellikler tanimlanmistir. Ornegin duraganlik durumu, trafigin yogun
veya hafif olmasinin modellenmesine gore optimal sistem zamanin beklenen degeri T"

in degisimi gibi. Bu tanimlamalar asagidaki gibi ifade edilmektedir:

¢ Yogun olmayan trafik durumu: A — 0 i¢in optimal sistem zamaninin beklenen
degeri T* basit bir formiilasyona sahiptir. T* — 5 + s seklinde hesaplanmaktadir,

yani gidilen yol hiza oranlanip servis siiresi eklenmektedir.
e Duraganhk kosulu: Duraganlik kosulu sistem zamaninin sonlu olmasini garanti

etmektedir. Bertsimas ve van Ryzin (Bertsimas ve Van Ryzin 1993) tarafindan
duraganlik kosulunun p + 7%2 < 1 olacag: gosterilmistir. Burada g, her bir aracin

kapasite kisitin1 gostermektedir ve tamirci rotalama problemi oldugu i¢in bir
tamircinin gidebilecegi maksimum miisteri sayisin1 temsil etmektedir. Eger
araglar i¢in her hangi bir kapasite kisit1 yoksa yani g = oo ise, duraganlik kosulu
p = As < 1 seklinde olmaktadir.

e Yogun trafik durumu: Optimal sistem zamaninin beklenen degeri yaklasik
olarak: T*~ VZM(I_%Z):T

mzvz(l—P—m—q,,)Z’

+ T%rq — 1 iken seklinde 6ngoriilmektedir. Burada

y kullanilan stratejiye bagli bir sabit degerdir, m ise arag¢ sayisidir. Eger kapasite

y21A

v2(1-p)?’

ile ilgili bir limit bulunmuyor ise T*~ p — 1 seklindedir.

Dinamik tamirci rotalama problemi ile ilgili yukarida bahsedilen problem
dinamikleri igin detayli agiklamalar (Bertsimas ve Van Ryzin 1991), (Bertsimas ve
Van Ryzin 1993), (Papastavrou 1996) c¢alismalarinda bulunmaktadir. Bu boliimiin

devaminda strateji temelli algoritmalarin neler olduguna yer verilecektir.

DTRP igin belli bash kullanilan strateji temelli algoritmalar asagidaki gibi

siralanmaktadir:
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Vi.

Ik Gelen ilk Hizmet Gériir (First Come First Served-FCFS): Miisteriler
ortaya ¢ikma zamanlarina gore siralanirlar ve ilk dnce hangi miisteriden talep
gelmis ise o miisteri hizmet gormektedir.

Stokastik Kuyruk Medyan (Stochastic Queue Median-SQM): Bu strateji
FCFS stratejisinin biraz daha gelistirilerek uygulanmis halidir. Araglar,
misterilerin yer aldig1 servis bolgesinin orta kisminda konumlandirilmaktadirlar.
Ilk ortaya ¢ikan miisteri kuralma gore miisterilere hizmet verilir ve hizmetini
tamamlayan arag tekrar servis alaninin orta konumuna dénmektedir.

En Yakin Komsuluk Kurah (Nearest Neighbor): En yakin komsuluk kuralina
gore; en son hizmet verilen miisterinin islemi tamamlandiktan sonra, servis
bekleyen miisteriler icerisinde konum olarak en yakin miisteriye hizmet verilir.
Gezgin Satic1 Kurah (Traveling Salesman-TSP): Onceden belirlenmis bir say:
kadar miisteri ortaya ¢ikmasi beklenir ve o miisteriler Gezgin Satici problemi gibi
disiiniilerek ¢oziiliir. Gezgin satict problemini ¢dzen bir algoritma kullanilarak
¢oziim elde edilir (Bertsimas ve Van Ryzin 1993).

Nesil Uretim (Generation) (GEN) Kurah: Papastavrou (Papastavrou 1996)
tarafindan Onerilen GEN stratejisi SQM ve TSP stratejilerinin birlesimi
seklindedir. Tek bir arag ile hizmet verilen dinamik tamirci rotalama problemi i¢in
uygulanmistir. Yontemin isleyisi su sekildedir, ilk olarak arag¢ servis bolgesinin
orta noktasina konumlandirilmaktadir. ilk miisteri ortaya ciktigi anda arac
miisteriye hizmet vermek icin yola c¢ikmaktadir. Eger miisterinin hizmeti
tamamlanana kadar bagka bir miisteri ortaya ¢ikmaz ise ara¢ baslangi¢c konumuna
geri donmektedir. Fakat hizmet tamamlanana kadar bagka miisteriler ortaya
¢ikmis ise TSP prosediirii uygulanir ve gezgin satic1 problemi olusturulup en iyi
sekilde ¢6ziim elde edilir.

Kisimlara Ayirma Kurah (Partitioning-PART): Tek bir aragla, kare oldugu
diisiiniilen hizmet A bdlgesi i¢in uygulanan bir stratejidir. ik olarak servis bolgesi
A, alt karelere ayrilir. Alt bolgeler belirli bir sirada arag tarafindan gezilir. Aracin
bu gezintisi esnasinda alt bolgelerde bulunan miisteriler, kendi bulunduklar1 bolge
igerisinde FCFS kuralina gore ziyaret edilirler. A bolgesinin alt bolgelerini gezme
dongiisii tim miisteriler hizmet verilinceye kadar devam ettirilir (Bertsimas ve

Van Ryzin 1991).
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Vii.

Bekleme Stratejileri (Waiting Strategies-WAIT): Rotalama problemlerinde
dinamik olarak ortaya ¢ikan misterilerin hizmet gérmek i¢in beklemis olacaklari
siirenin minimum diizeyde olmasi1 énemlidir. Bu siireler toplam tur siiresinin de
uzunlugunu etkilediginden amag¢ fonksiyonlar1 belirlenirken dikkate alinmalari
gerekmektedir. Larsen ve digerleri (Larsen, Madsen ve Solomon 2004), zaman
pencereli dinamik gezgin satict problemi i¢in gecikmeleri minimize edecek
sekilde stratejiler 5nermislerdir. Onerilen bir stratejiye gore, bir ara¢ en son hizmet
verdigi miisteride beklemektedir. Bu bekleme siiresi, bir sonraki hizmet verecegi
misterinin zaman penceresine gore, erken hizmet verme siiresi gelene kadar
olmaktadir. Bir diger stratejiye gore, ara¢ en son hizmet verdigi miisteride degil
de misterilerin Oncelik siralar1 gozetilerek, onceligi olan ilk miisteride
beklemektedir. Bent ve Van Hentenryck (Bent ve Van Hentenryck 2007)
tarafindan yeniden konumlandirma stratejileri tekrar ele alinmistir ve
gelistirilmistir. Deneysel sonuglar incelendiginde bu iki bekleme stratejisi
dinamizm derecesi yiiksek olan problem tiirlerinde, hizmet edilecek miisteri

sayisin1 maksimize etmek konusunda basarili olmaktadir.

3.2 Sezgisel Yontemler

Sezgisel algoritmalar problem bagimli algoritmalardir. Yani isleyis kurali probleme
0zgii olarak belirlenmektedir. Yapic1 ve gelistirici olarak iki alt sinifa ayrilabilirler.
Yapict sezgisel algoritmalar ara¢ rotalama problemi i¢in baslangi¢c rotalarini
olusturabilecek tiirde algoritmalardir. Gelistirici algoritmalar ise, var olan bir tur veya
¢Ozliimiin iyilestirilmesine yonelik algoritmalardir. Planlama periyodu boyunca yeni
bir talep/miisteri ortaya ¢iktiginda sezgisel algoritmalar tekrar tekrar

calistirilmaktadirlar.

Sezgisel yontemlerin en ¢ok kullanilanlarindan olan ekleme (insertion)
sezgiselleri, ilk olarak Psaraftis (H. N. Psaraftis 1988) tarafindan galisilmustir.
Miisteriler, maliyeti minimum tutacak sekilde rotalardaki en uygun konumlara

eklenmektedirler.

Mitrovi¢ —Mini¢ ve digerleri (Mitrovi¢-Mini¢, Krishnamurti ve Laporte 2004),

ekleme sezgiselini gelistirerek zaman pencereli toplama ve dagitimli dinamik arag
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problemine uygulamiglardir. Zaman periyodu, uzun zaman ve kisa zaman dénemi
olarak iki alt periyoda ayrilmistir. Boylelikle planlama siireci i¢in kisa vadeli amag
fonksiyonu ve uzun vadeli amag fonksiyonu tanimlamalar1 yapilmistir. Rotalama igin
iki tane sezgisel yontem Onermislerdir, bunlardan ilki maliyeti en az olan konuma
ekleme (cheapest insertion) sezgiseli baslangi¢c rotasini olusturmaktadir. Diger
sezgisel yontem ise, yine maliyeti goz onilinde bulundurarak rotayi iyilestirmektedir.
Rotayr maliyet acisindan gelistiren sezgisel yontem Tabu Arama temelli bir
algoritmaya dayanmaktadir. Yeni talepler ortaya c¢iktigi miiddetce sezgisel

algoritmalar ¢alistiritlmaktadir.

Kilby ve digerleri tarafindan yapilan ¢alismada (Kilby, Prosser ve Shaw 1998),
miisterileri rotalardaki en uygun yere ekleyen ekleme sezgiselleri kullanilmistir. Daha
sonra olusturulan rotalar 2-Opt (Lin 1965), Or-Opt, yer degistirme ve g¢apraz yer
degistirme (Van Breedam 1994) sezgisel yontemleri kullanilarak iyilestirilmistir.

Branchini ve digerleri (Branchini, Armentano ve Lekketangen 2009)
tarafindan uyarlanabilir tanecikli yerel arama yontemi Onerilmistir. Uyarlanabilir
tanecikli (Adaptive Granular) yerel arama yontemi, bir tanecigin komsuluk sayisinda
belirli bir kurala gore azaltmaya giden bir yerel arama yontemidir. Boylelikle ¢oziim
uzayinda potansiyel ¢oziim noktalarinda azalmaya gidilmektedir. Gergek hayat
problemi simiile edilerek Onerilen algoritmanin performansi test edilmistir. Planlama
periyoduna baglamadan once bilinen veriler ile sistem araglara atama yapmaktadir,
daha sonra ortaya c¢ikacak miisteriler simiilasyon ile stokastik olarak tahmin
edilmektedir. Gergek zamanli ortaya cikan miisteriler simiilasyona bilgi olarak

girilmektedir.

3.3 Meta Sezgisel Yontemler

Sezgisel algoritmalar belirli ¢ergevelerde ¢oziim bulmak i¢in kullanilsalar da, ¢6ziim
kalitesini belirli bir seviyenin iizerine ¢ikarmada etkin olamamaktadirlar. Basit
kurallara dayanmalar1 ve probleme 6zgili tasarlanmis olmalar1 sebebiyle genellikle
yerel arama prosediirleri olarak kullanilmaktadirlar. Problemden bagimsiz ve ¢6ziim
uzayini taramakta daha etkin olan meta sezgisel algoritmalar ¢oziim kalitesi agisindan

sezgisel algoritmalarin bir adim 6tesine gegmektedirler.
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Probleme dair herhangi bir varsayima gerek duymayan meta sezgisel
algoritmalar biiylik boyutlardaki karmasik optimizasyon problemlerin ¢6éziimiinde
etkin sonuglar elde edilmesine imkan vermektedirler. Iteratif olarak ¢oziim uzayim
tarayan ve kabul edilebilir zaman dilimlerinde ¢6ziim elde eden meta sezgisel
algoritmalarin temel prensibi ¢esitlendirme (diversification) ve yogunlagtirma
(intensification) prensibine dayanmaktadir. Yani oOnce ¢ozim uzayinda bir
pozisyondan bagka bir pozisyona gegme ve yeni pozisyonun komsuluklarini detaylica
tarama temeline dayanmaktadir. Bu prensiplere dayali iyi tasarlanmis ve modellenmis
meta sezgisel bir algoritmanin yerel optimum ¢6ziimlere takilmadan ¢6ziim uzayini

gezmesi beklenmektedir.

Genellikle dogadan esinlenerek tasarlanan evrimsel algoritmalar sezgisel
algoritmalar gibi optimal ¢6ziimii bulmay1 garanti etmezler, biiylik boyutlu problemler
icin kabul edilebilir iyi bir ¢6ziim bulurlar. Meta sezgisel algoritmalar tek ¢6ziim

tabanli ve popiilasyon tabanli olmak tizere iki alt gruba ayrilmaktadirlar (Talbi 2009).

Tek ¢oziim tabanli algoritmalarda bir baslangi¢c ¢6ziimii ile aramaya bagslanir
ve o ¢Oziim algoritmanin kuralina gore iyilestirilir. Ardisik olarak ¢6ziim uzayinda bir
noktadan daha iyi bir noktaya ilerleyerek ¢oziim aranmaktadir. Tek ¢oziim temelli
algoritmalar; Tabu Arama, Tavlama Benzetim, Degisken Komsu Arama, Ardisik

Yerel Arama, GRASP seklinde 6rneklendirilebilir. Bu 6rnekler ¢ogaltilabilir.

Popiilasyon temelli algoritmalarda ise ¢dziim uzay:r bir topluluk tarafindan
gezilmektedir. Bu topluluga siirii veya popiilasyon adi verilmektedir. Baslangic
popiilasyonunda, her bir popililasyon elemani bir baslangic ¢Oziimiini temsil
etmektedir. Her bir iterasyonda, popiilasyon elemanlar1 bulunduklar1 noktadan daha
iyl bir noktaya gitmeye c¢aligmaktadirlar. Boylelikle ¢6ziim uzayr popiilasyon
biiyiikliigii kadar eleman tarafindan farkli agilardan gezilmektedir. Tek ¢6ziim temelli
algoritmalara gore ¢oziime ulasmakta daha giicli bir yapiya sahiptirler. Genetik
Algoritmalar, Evrimsel Algoritmalar, Karinca Kolonisi Algoritmalari, Parcacik Siirti
Optimizasyonu Algoritmalari, Ar1 Kolonisi Algoritmalari, Yapay Bagisiklik Sistemi

Algoritmalar1 bu alanda yaygin olarak basarili bir sekilde uygulanan algoritmalardir.
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Bu boliimde dinamik ara¢ rotalama problemlerinin ¢éziimiinde kullanilan meta
sezgisel algoritmalardan tek ¢6ziim temelli ve popiilasyon temelli olarak ayri ayri

bahsedilecektir.

3.3.1 Tek Coziim Temelli Meta Sezgiseller

Tek ¢oziim temelli algoritmalarda tek bir ¢6ziim ardisik olarak iyilestirilir. Tek bir
¢oziimden, yerel arama prosediirleri kullanilarak bir sonraki adimda ¢6ziim olabilecek
aday noktalar {iretilir. Bu ¢6ziim aday1 noktalarin olusturdugu kiimenin en iyi noktasi
bir sonraki adimdaki ¢oziim noktasi olur. Onceden belirlenmis bir durma kriteri

saglanana kadar bu dongii tekrar edilir.

Cozlim adaylar1 kiimesi belirlenirken, o anki ¢6ziim noktasinin komsulugu
gezilmektedir. Yani yerel arama yapilmaktadir. Bu noktada komsuluk tanimlarinin

onceden algoritma i¢in belirlenmis olmas1 gerekmektedir.

Tabu Arama (Tabu Search-TS): Tabu arama algoritmasi Glover (Glover

1986) tarafindan literatiire kazandirilmistir. Yerel en iyi ¢6ziime takilmadan global en
lyiye yakinsamasi agisindan kuvvetli bir algoritmadir. Tabu yani yasaklanmis
noktalarin bir listesi olusturulur, boylelikle mevcut ¢oziimden hangi ¢6ziim
noktalarina gidilecegi ve gidilemeyecegi belirlenir. Tabu listesi her adimda
giincellenir. Kisa-donem strateji ve uzun-donem strateji olmak lizere iki stratejiye
sahip algoritmada, kisa-donem stratejisi kullanilarak hangi noktalarin tabu listesine

girecegi ve listeden ¢ikacagi belirlenir.

Gendreau ve digerleri (Gendreau, Guertin, ve digerleri 1999) paralel tabu
arama algoritmasi kullanarak gercek zamanli arag rotalama problemini ¢ozmiislerdir.
Problemin statik versiyonu i¢in baslangi¢ ¢oziimii olusturulmustur ve ¢oziim uzayi
dinamik olarak degistikge gecmis 1yi degerleri hafizada tutan algoritma ile dinamik
problemi  ¢ozmiislerdir.  Hafizadaki  bilgiler kullanilarak  tabu  listesi
giincellenmektedir. Es zamanli olarak, farkli tabu listeleri kullanilmistir ve bu tabu
listelerinin her biri farkli bir baslangi¢ ¢oziimiinii gelistirmek ic¢in kullanilmistir.

Boylelikle paralel olarak gelistirilen algoritmanin performanst artirtlmigtir.

2006 yilinda Gendreau ve digerleri (Gendreau, Guertin, ve digerleri 2006)
toplama ve dagitimli dinamik ara¢ rotalama problemi i¢in tabu arama algoritmasi
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kullanarak ¢6ziim onerisinde bulunmuslardir. Komsguluk tanimi ekleme sezgiseli
kullanilarak yapilmistir. Var olan bir ¢6ziimiin komsu ¢ozlimleri aranirken, bir
rotadaki miisteri diger rotalardaki her iki sehir arasina sirasi ile eklenir ve maliyeti en
kiiciik kilan konumda tutulur. Tabu listesi goz onilinde tutularak, yani gidilmemesi
gereken konumlar dikkate alinarak, ¢6ziimlerin komsu ¢oziimleri olusturulur ve en iyi
komsu ¢Oziimiin degeri hafizada tutulur. Boylelikle en iyiye ulasilmaya

calisiilmaktadir.

Mitrovi¢-Mini¢ ve digerleri (Mitrovié-Mini¢, Krishnamurti ve Laporte 2004)
ekleme sezgiseli ile baglangi¢ ¢oziimlerini olusturduktan sonra ¢oziimii iyilestirmek

icin tabu arama meta sezgiselini kullanmiglardir.

2007 yilinda yapilan ¢alismada (Hanshar ve Ombuki-Berman M. 2007),
kapasite kisithi dinamik ara¢ rotalama problemi tabu arama algoritmasi ile de
coziilerek diger algoritmalar (Genetik algoritma ve karinca kolonisi algoritmasi) ile
karsilastirilmistir. Klasik tabu arama metodolojisi kullanilmistir, komsuluk tanimi
olarak A-degistirme (Osman 1993) ve bir rotay1 tersine ¢evirme sezgisel yontemleri
kullanilmigtir. Bu iki yerel arama sezgisellerinden ilki %40 digeri %60 olasilikla

uygulanmaktadir.

Kergosien ve digerleri (Kergosien, ve digerleri 2011) Fransa’da bulunan bir
hastaneye ait hastalarin tasinmasi problemini ele almiglardir. Taleplerin bir kismi
onceden bilinmekle beraber bir kismi dinamik olarak ortaya ¢ikmaktadir. Her bir talep
belirli bir zamanda ortaya c¢ikmaktadir ve her bir ara¢ tek seferde bir hasta
tasiyabilmektedir. Problemin ¢6zlimii i¢n tabu arama algoritmasi 6neren yazarlar, bir
gercek hayat problemini ¢ozmiislerdir. Ek olarak rasgele iiretilen problemler iizerinde

de algoritmay test etmislerdir.

Degisken Komsuluk Arama (Variable Neighborhood Search-VVNS): 1997

yilinda (Mladenovi¢ ve Hansen 1997) literatiire kazandirilan degisken komsuluk
arama algoritmasinin temeli komsuluk kavramlarina dayanmaktadir. Bir baslangi¢
¢Oziimiiniin, 6nceden tanimlanmis komsuluk kuralina gére komsular1 belirlenir ve en

1yl ¢oziim degerini veren komsu noktaya dogru ilerlenir.
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Oncelikle en az 3 adet komsuluk tanimi yapilir. Baslangig noktasinin, ilk olarak
en yakin komsulugu igerisinde daha iyi bir nokta olup olmadig: arastirilir. Eger var
ise o noktaya gecilir ve onun komsuluklar1 belirlenir. Eger en yakin komsuluk
igerisinde baslangi¢ ¢oziimiinden daha iyi bir nokta yoksa sirasi ile diger komsuluklar
aranir. Higbir komsuluk icerisinde baslangi¢c noktasindan iyi bir nokta bulunmadig

takdirde, rassal olarak yeni komsuluklar iiretilir.

Degisken komsuluk arama algoritmasin kullanildigi ¢alismada (Azi, Gendreau
ve Potvin 2012) kapasite kisitli dinamik arag rotlama problemi ele alinmustir.
Problemin statik versiyonu i¢in daha 6nceden onerilmis uyarlanabilir genis komsuluk

arama sezgisel algoritmasindan esinlenilmistir.

2012 yilinda yapilan bir diger calismada (Khouadjia, ve digerleri 2012)
degisken komsuluk arama algoritmasi kapasite kisitli dinamik arag rotalama problemi
icin ele alinmustir. Literatiirde calisilan test problemleri ¢oziilerek karsilastirmali

sonuglara yer verilmistir.

Schilde ve digerleri (Schilde, Doerner ve Hartl 2014) dinamik arag rotalama
problemi i¢in ge¢mis verileri kullanarak bir sonraki donemlerdeki talepleri tahmin
etmislerdir. Bu nedenle ele alinan problem stokastik bir yapiya sahiptir. ikili bir
yaptya sahip meta sezgisel bir yontem Onermislerdir. Deterministik olarak ulagim
stirelerinin ortalamalarin1 kullanmiglardir, planlama esnasinda da stokastik olarak
tahmin verilerini goz onilinde bulundurmuglardir. 762 farkli noktadan gelen talepler

igeren bir gergek hayat probleminin ¢éziimiinde dnerilen yontemi test etmislerdir.

Hirshh Rassal Uvarlamalhi Arama Prosediirii (Greedy Randomized
Adaptive Search Procedure-GRASP): GRASP algoritmast 1989 yilinda (Feo ve

Bard 1989) tarafindan literatiire kazandirilmistir. Arag rotalama problemi tizerinden
ornek vermek gerekirse, rassal calisan bir algoritmada bir sonraki gidilecek sehir
rassal olarak belirlenmektedir. Boyle bir siiregte cesitlilii saglamak kolaydir ancak
¢oziim kalitesini artirmak kolay degildir. Ote yandan Greedy (Hirsli) bir algoritmada
bir sonraki gidilecek sehir en son gidilmis sehre en yakini olarak veya getirisi en
yiiksek olan sehir olarak belirlenir. Bu noktada da ¢6ziim kalitesi yiiksek olmakla

beraber, ileri goriisliiliik agisindan ¢oziim gesitliligi daha diistik olur. Anlik olarak en
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yakina gidilmesi kimi zaman toplam tur i¢in optimal olmayabilir. GRASP algoritmasi

Hirsli ve Rassal stratejilerinin ikisinin de birlikte kullanildig: bir algoritmadir.

Hirsli bir algoritma kullanilarak bir kiime olugturulur ve bu kiimeden rassal
olarak secilen bir noktanin etrafi yerel arama teknikleri ile arastirilir. Olusturulacak
kiimenin eleman sayis1 genellikle 3 ile 5 arasinda olmaktadir. Eger kiimenin eleman
sayis1 yeteri kadar biiyiik segilirse prosediir Rassal bir algoritmaya doniisiir, 1 olarak

secilirse yalnizca Hirsli bir algoritma gibi davranir.

2005 yilinda yapilan ¢aligmada (Montemanni, ve digerleri 2005) dinamik arag
rotalama problemi i¢gin GRASP algoritmasi ile ¢6ziim tretilmistir. Ayn1 ¢alismada
karmnca kolonisi algoritmas1 ile de ayni test problemleri c¢oziilerek sonuglar

karsilastirilmistir.

3.3.2 Popiilasyon Temelli Meta Sezgiseller

Tek bir ¢oziim ile ¢ozliim uzayint gezmek yerine ¢oziimlerin toplulugu ile ¢oziim
uzayinin gezilmesi daha etkin bir aramaya imkan vermektedir. Ayni zamanda yerel en
iyiye takilma probleminde daha basarili olunmaktadir. Dinamik ara¢ rotalama
problemi i¢in gelistirilen popiilasyon temelli meta sezgisel algoritmalara bu boliimde

deginilecektir.

Karinca Kolonisi Optimizasyonu (Ant Colony Optimization-ACO): Dogal

yasamdan esinlenerek, dogadaki olaylarin modellenmesine bir 6rnek olan karinca
kolonisi optimizasyonu gercek karincalarin davranislarini 6rnek almaktadir. Dogada,
gercek karincalar besinlere ulagmak i¢cin en kisa yolu kullanmakta basarili

olmaktadirlar. Ek olarak ¢evresel faktorlerden dolay1 en kisa yol degistigi takdirde bu

duruma da adaptasyon s6z konusudur.

Kimyasal bir haberlesme ile en kisa yolu bulan karincalar, gectikleri yerlerde
feromen adi verilen kimyasal bir madde birakmaktadirlar. Boylece feromen yogunlugu
hangi yolda daha fazla ise diger karincalar o yolu tercih etmektedirler. Eger tiim
alternatiflerin feromen miktar1 esit ise, tiim yollar esit siklikta kullanilmis anlamina

gelmektedir.
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Karinca kolonisi algoritmasi ise bu dogal siirecin optimizasyonda kullanilmas1
fikrine dayanmaktadir. Ik olarak (Colorni, Dorigo ve Maniezzo 1991) tarafindan

literatiire kazandirilmastir.

Daha sonra c¢esitli optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde kullanilan ACO

dinamik arag¢ rotalama problemleri i¢in de iyi sonuglar liretilmesinde kullanilmistir.

DARP i¢in ilk c¢aligmalardan biri Tian ve digerleri (2003) tarafindan
yapilmistir. Feromen matrisini dinamik olarak giincelleyerek dinamizmin takip
edildigi hibrit karinca kolonisi algoritmasi Onerilmistir. Bir dnceki iterasyondaki
problem bilgileri kullanilarak matris giincellenmektedir. Baslangi¢ feromen matrisinin
olusturulmasinda yeni bir yaklasim Onermislerdir. Ayrica her bir zaman diliminde
ortaya c¢ikan yeni talepleri gruplayarak sisteme tanitmislar ve elde edilen rotalarin

tyilestirilmesi i¢in 2-opt sezgisel yontem kullanmislardir.

Montemanni ve digerleri (2005) tarafindan strateji temelli ACO algoritmasi
dinamik ara¢ rotalama probleminin ¢6ziimii igin Onerilmistir. Feromen koruma
mantigia dayanan &nerilen algoritmada, iyi ¢dziimlerin bilgileri saklanmaktadir. Tyi
coziimlere feromen matrisinde yliksek degerler atanmaktadir. Caligmanin en 6nemli
ozelligi dinamik bir problemin, zaman dilimleri bazinda degerlendirilebilecegini
onermis olmasidir. Her bir zaman diliminde ortaya ¢ikan talepler statik olarak ACO
algoritmasi ile ¢coziilmektedir. Bu yaklagim daha sonraki ¢calismalarda referans olarak

kullanilmaktadir.

Montemanni ve digerleri (2005) tarafindan Onerilen algoritma Rizzoli ve
digerleri (2007) tarafindan kullanilarak bir gergek hayat ara¢ rotalama problemine
uygulanmistir. Isvigre’de yakit dagitimi yapan araglarin ¢evrimigi olarak rotalanmasi

problemi bir zaman pencereli dinamik ara¢ rotalama problemi uygulamasidir.

(Jun, Wang ve Zheng 2008), zaman pencereli dinamik ara¢ rotalama
probleminin ¢6zliimii i¢in ¢ok amagli hibrit karinca kolonisi algoritmasi 6nermislerdir.
Arag sayisini ve zaman maliyetini birbirinden bagimsiz iki amag¢ olarak diisiiniip
minimize etmislerdir. Onerilen ACO algoritmasinin ~ feromen — matrisinin
giincellenmesinde evrimsel algoritma kullanilmistir. Boylelikle daha hizli en iyiye

yakinsayan bir algoritma elde edilmistir. Bu nedenle hibrit olarak degerlendirilmistir.
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(Dan, ve digerleri 2013), calismada acil bir durumda ihtiya¢ malzemelerinin
tastmacilig1 problemine deginilmistir. Ornegin bir dogal afet, yangin gibi durumlarda
ihtiya¢ malzemelerinin dagitimi problemi dinamik arag¢ rotalama problemi uygulamasi
olarak diistiniilmistiir. Problemi, zaman ilerledik¢e ortaya ¢ikan statik problemlerin
serisi olarak modellemislerdir. Cok amagli bir optimizasyon problemi olarak diisiiniip
ACO algoritmasi ile ¢dziim &nerisinde bulunmuslardir. Onerilen matematiksel
modelin ve ¢6zlim algoritmasinin gegerliligini ve uygunlugunu sayisal bir érnekle test

etmislerdir.

Elhassania ve digerleri (2013), ACO ile Genis Komguluk Arama sezgisel
yontemini hibrit olarak ele almiglar ve DARP i¢in ¢6ziim 6nerisinde bulunmuslardir.
22 farkli test problemi iizerinde galisilmistir. 385 adet miisteri sayisina sahip biiyiik
boyutlu test problemleri ¢dziilmiistiir. Onerilen algoritmanin basarili sonuglar elde
ettigi, daha Once ayni test problemlerini ¢ozen algoritmalarin sonuclar ile

karsilastirmali olarak gdsterilmistir.

Genetik Algoritma (Genetic Algorithm-GA): Genetik algoritmalar, dogada

gozlemlenen dogal ayiklanma ve en iyinin hayatta kalma prensibini model almaktadir.
Bir diger deyisle tiirlerin bozulmadan sabit kalmalarini saglayan bir mekanizma olarak
tanimlanabilir. Ik olarak 1975 yilinda (Holland 1975) yayimlanan kitapta temel
prensipleri tamitilmistir. Genetik algoritmalar popiilasyon temelli bir arama

algoritmasidir.

Problem igin olas1 pek ¢ok ¢dziimii temsil eden popiilasyonda bulunan her bir
vektor, kromozom veya birey ad1 verilen say1 dizilerinden olusur. Birey i¢indeki her
bir elemana gen adi verilir. Popiilasyondaki bireyler evrimsel siire¢ i¢inde genetik

algoritma islemcileri tarafindan belirlenirler.

Genetik algoritmalardaki en onemli iki operatdr, mutasyon ve caprazlama
operatorleridir. Bu operatorlerin uygulanmasiyla yeni bir popiilasyon iiretilir ve
poplilasyondaki bireylerin uygunluk degerleri hesaplanir. Uygunluk degerleri,
uygunluk fonksiyonu yardimi ile belirlenir. Bu fonksiyon bir ¢oziimiin kalitesini
Olemek icin kullanilir. Eger iiretilen yeni popiilasyon bu anlamda kabul edilir ise, bir

onceki popiilasyon ile yer degistirilir. Caprazlama ve mutasyon operatorleri, biyolojide
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genlerin gesitliliginden esinlenerek modellenmektedir. Bu nedenle yeni nesillerin

tiremesinde (yeni ¢oziimlerin liretilmesinde) cesitliligi saglamaktadirlar.

Genetik algoritma oOnerildigi ilk yillardan giiniimiize kadar c¢ok cesitli
optimizasyon problemlerinde basarili sonuglar elde edilmesine imkan vermektedir.
Hatta meta sezgisel algoritmalar igerisinde basarili sonuglar elde edilmesinde ilk
siralarda yer almaktadir, bir ¢ok algoritmaya gore calisma prensibi ¢0ziim arama

anlaminda ustin olmaktadir.

(Jih ve Hsu 1999), tek aragli zaman pencereli toplama dagitimli dinamik arag
rotalama problemi i¢in hibrit bir genetik algoritma Onermisleridir. Dinamik
programlama ve genetik algoritmanin beraber kullanildig1 algoritmada, baslangic
popiilasyonu dinamik programlama ile iretilmistir. Genetik algoritma daha sonra
coziimleri gelistirerek son haline getirmek i¢in kullanilmaktadir. Genetik algoritmanin
caprazlama operatorii i¢in 4 farkli yontem karsilastirilmistir. Ek olarak mutasyon

operatorii igin ise 3 farkli prosediir karsilatirilmistir.

(Taniguchi ve Shimamoto 2004), ¢alismalarinda ulasim siirelerinin gergek
zamanh bildirildigi dinamik ara¢ rotalama problemine genetik algoritma ile ¢6ziim
onerisinde bulunulmustur. Dinamik olarak trafik simiilasyonu kullanilmistir ve

boylelikle ulagim siireleri glincellenmistir.

(Hanshar ve Ombuki-Berman M. 2007), statik olarak alt donemlerde ele alinan
dinamik ara¢ rotalama problemlerinin ¢éziimiinde genetik algoritma kullanilmistir.
Popiilasyondaki her bir bireyin uygunluk degeri temsil etti§i ¢Ozlimdeki rota
uzunlugunu yani maliyeti olarak belirlenmistir. Mutasyon operatdrii olarak, bir rotanin
icerisindeki bir kismi tersine ¢evirme islemi (inversion operatér), c¢aprazlama
operatorii olarak ise en diisiik maliyeti hesaplayan “Best-Cost Route” ¢aprazlama
operatori kullanilmistir. Bu operatore gore, popiilasyona ait iki birey seciliyor. Her bir
birey bir arag rotasini temsil etmektedir. ki bireyden rasgele sehirler segiliyor, daha
sonra bireylerden birinden secilen sehirler digerinin rotasindan ¢ikariliyor. Ve
c¢ikarilan rotada maliyet g6z onilinde bulundurularak daha uygun bir konuma ekleniyor.

Bu caprazlama ile kapasite kisit1 hicbir sekilde g6z ardi edilmemis olmaktadir.
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3.4 Performans Ol¢iimii

Bir problemin ¢6ziimiinde kullanilacak farkli algoritmalarin  basarilarinin
karsilastirilmast 6nemli bir arastirma konusudur. Problemin ¢oziimii i¢in elde edilen
degerleri karsilastirmak statik bir problem i¢in yeterli olsa da, dinamik optimizasyonda
yeterli olmamaktadir. Dinamik optimizasyonda, algoritmanin ¢0zim uzayinin
degisimlerine hizli bir sekilde adapte olmasi 6nemlidir. Bu boliimde, dinamik
optimizasyon problemlerinin ¢6zlimiinde kullanilan algoritmalarin performansini

Ol¢mek i¢in yaygin olarak kullanilan metriklere deginilecektir.

Cevrimdis1 (Offline) Performans Olgiisii: Cevrimdisi performans olgiisii
(Branke 2012) tarafindan tanitilmistir. Bir dinamik problemde ¢6ziim uzayi belirli
donemlerde, dinamik bir bilgi degisikligi ile degismektedir. Eger problemin yapist T
defa degisiyor ise, T farkli periyotta algoritma birden fazla kez kosturulmaktadir. Buna
gore, bu periyotlarin kapsadigi her bir zaman araliginda bulunan en iyi deger fi olsun.
Cevrimdis1 performans Olgiisli, periyotlarda bulunan en iyi degerlerin ortalamasi

olarak esitlik (3-1) ile verilmektedir.

X = %Zf (31)

Cevrimdist performans Olgiisiiniin  hesaplanabilmesi i¢in, problemde
gerceklesecek dinamik degisikligin ne zaman olacaginin 6nceden bilinmesi ve
periyotlarin hesaplanabilmesi gerekmektedir. Ayrica normalize edilmemis bir deger

oldugundan yanhlik igermektedir.

En lyiyi Tiiretme (Best-Of-Generation) Performans Olgiisii: Bir
optimizasyon algoritmas1 bir problem icin bir den fazla kez kosturulabilir
(¢alistirilabilir). Her bir ¢alistirma igin de iterasyon (nesil veya generation) sayisi
belirlenmektedir. Eger N defa kosturulan bir algoritmanin her bir kosumunda G defa
algoritma caligtirtliyorsa Best-of-Generation metrigi (Morrison 2003)’ de onerildigi

haliyle (3-2) esitligi ile verilmektedir.

1w 1
FBOG = NZ(EZ FBOGU) (3-2)
i=1  j=1
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Burada F BOGi}.degeri algoritmanin her bir ¢alistirllmasindaki iterasyonlar

sonucunda bulunan en iyi degerlerdir. Yani her bir iterasyonda ¢6ziim degeri olarak

kabul edilen degerlerdir.

Kesinlik (Accuracy), Kararhhk (Stability), Tepkisellik (Reactivity):
Birbirleri ile iligkili olarak degerlendirilen kesinlik, kararlilik ve tepkisellik metrikleri

Weicker (2002) tarafindan tanitilmistir.

Kesinlik (Accuracy), belirli bir anda bulunan en iyi amag fonksiyonu degerinin
bilinen en iyi (optimal) degere ne kadar yakin oldugunun o6l¢iisiidir. Bir
maksimizasyon problemi icin, t aninda, A algoritmasinin kesinlik degeri F amag
fonksiyonu olmak tizere esitlik (3-3) ile verilmektedir.

o F (bestf(f)) -M ing)
accuracyg , =

G G) (3-3)
M ax;’ — M inF

Burada bestg), t aninda algoritma tarafindan bulunan en iyi nokta, F (bestjt)) ise

amag¢ fonksiyonu degeridir. Coziim uzayinda yer alan maksimum ve minimum amag
fonksiyonu degerleri ise sirasiyla M ax,(f) ve M ing)ile gosterilmektedir. Bir algoritmanin
kesinlik degeri [0,1] araliginda deger almaktadir. Kesinlik degeri 1°e yaklastik¢a algoritmanin

basaris1 yiiksek anlamina gelmektedir.

Kesinlik degerine bagli olarak hesaplanan kararlilik (stability) metrigi, dinamik bir
ortamda gerceklesen degisikligin algoritmanin kesinlik degerini ne derece etkiledigini
Olcmektedir. Baska bir ifadeyle, ¢6ziim uzayinda en iyi nokta yer degistirdik¢e optimizasyon
algoritmasmin bu duruma kendini ne derece adapte edebildiginin 6lgiisiidiir. Esitlik (3-4) ile

hesaplanmaktadir.

stabl'lityF(?1 = max{0, accuracy,g,t/)1 - accuracylgfgl) (3-4)

[0,1] araliginda deger alan kararlilik dl¢iisiiniin 0’a yakin olmasi algoritmanin

kararl1 oldugunu gostermektedir.

Son olarak tepkisellik (reactivity) olgiisti, ¢oziim uzayinda gergeklesen bir
degisiklige algoritmanin tepkisini 6l¢gmektedir. Esitlik (3-5) ile ifade edilmektedir.
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(")

accuracyy ,

()
accuracyy ,

reactgzl’g =min{t' —t| t <t' < maxgen,t €N,

> (1-¢)} (3-5)

U {(maxgen —t)}

Burada maxgen, toplamda yapilan iterasyon sayisimi gostermektedir.
Tepkisellik Olciistiniin degeri ne kadar kiiclik ¢ikarsa algoritmanin performansi o

derece iyi olarak degerlendirilir.
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DORDUNCU BOLUM

4 PARCACIK SURU OPTIMIiZASYONU
4.1 Giris

Bu boliimde NP-zor siifina ait optimizasyon problemlerine ¢éziim Onerisi getirmek
amaciyla, literatiirde sikga kullanilan meta sezgisellerden olan Pargacik siirii
optimizasyonu algoritmasina deginilecektir. PSO algoritmasinin birka¢ farkh
formiilasyonu bulunmaktadir. Bu farkli formiilasyonlardan kisaca bahsedildikten
sonra ¢alismamizda kullanilan formiilasyon detaylar1 ile anlatilacaktir. Daha sonra
algoritmamizin son basamagi olan, ¢oziimii iyilestirmek adina bagvurdugumuz yerel

arama metotlar1 detayl bir sekilde verilecektir.

4.2 PSO Algoritmasi

PSO, 1995 yilinda Kennedy ve Eberhart (Kennedy ve Eberhart 1995) tarafindan
onerilen popiilasyon temelli meta sezgisel bir optimizasyon teknigidir. Temel prensip
olarak kus ve/veya balik siiriilerinin sosyal davranislarina dayanmaktadir. Kus, balik
ve hayvan siiriilerinin bir “bilgi paylagsma” yaklasimi uygulayarak ¢evrelerine adapte
olabilme, zengin yiyecek kaynagi bulabilme ve avcilardan kagabilme yeteneklerinden
esinlenmistir. Bu davranig bi¢imine siirli zekasi (swarm intelligence) ismi

verilmektedir.

Siirii zekas1 belirli bir algoritma veya bir sistem degildir. Siirii zekas: dogal
veya yapay dagitilmis, kendi kendine organize sistemlerin, kolektif bir davranis
bigimidir. Siirli zekasin1 baz alarak isleyen algoritmalara verilebilecek en bilinen
ornekler karinca kolonisi algoritmas1 ve pargacik siirii optimizasyonu algoritmasidir.
Diger evrimsel algoritmalar ile karsilastirildiginda bu algoritmalarda, birbirlerinin
davraniglarindan etkilenen siirii elemanlarinin, bireysel hareket edenlere nazaran
¢ozlim uzayma daha uygun bir sekilde yayildigr goriilmiistiir. Bu durum dinamik
olarak degisen ¢oziim uzaylarindaki degisimin daha rahat takip edilebilmesine ve

adaptasyonun daha hizli olmasina kolaylik saglamaktadir. (Yu & Gen, 2010: 328).

PSO algoritmasinda, genetik algoritmaya benzer sekilde ¢oziim uzaymdaki

aramalar popiilasyon temelli yapilmaktadir, popiilasyona siirii, siirii elemanlarinin her
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birine de par¢acik ismi verilmektedir. Her bir pargacik aslinda probleme ait bir ¢6ziimii
(¢0ziim Onerisini) temsil etmektedir. Baslangi¢ popiilasyonu rasgele secilen
pargaciklardan olusmaktadir ve genetik algoritmalardan farkli olarak, her bir
parcacigin kendine ait hiz ve yon bilgileri bulunmaktadir. Yine bu hiz ve yon bilgileri

baslangi¢ popiilasyonu iiretilirken her bir parcacik i¢in rasgele tiretilmektedir.

Her bir pargacik kendi gegmis pozisyonlarindan en iyi olanina dair bilgileri
hafizasinda tutar. Bu pozisyondaki amag¢ fonksiyonu (uygunluk degeri) degerine
kisisel en iyi (pbesti) denir. Siirii elemanlarinin en iyi pozisyonuna ise global en iyi
(gbesti) ad1 verilmektedir. Siiriiye ait belirli bir alt kiime i¢in de en iyi pozisyon bilgisi
saklanabilir buna da yerel en iyi (Ibest;) ad1 verilir. C6ziim uzayinda gezinirken her bir
ilerleme agamasinda parcaciklar kisisel en iyi ve global en iyi pozisyonlar1 gdzeterek
hizlarin1 ve yonlerini tayin ederler. Bu baglamda her bir pargacigin komsulugunun
tanimlanmas1 gerekmektedir. Ciinkii bir sonraki pozisyona yonelirken pargacigin
kendi pozisyonu ve komsusunun en iyi pozisyonu arasindaki fark dikkate alinacaktir.
(Cozlim uzayindaki hizinin ve yoniiniin her seferinde nasil degisecegi, komsularinin en
Iyi koordinatlar1 ve kendi kisisel en iyi koordinatlarmin bir birlesimi olacaktir.

Literatiirde sik¢a kullanilan iki komsuluk kavrami bulunmaktadir:

e gbest yontemi: Siirii elemanlarinin tiimiinii komsu olarak diistinmek, ve
parcaci@in bir sonraki hizin1 hesaplarken global en iyi pozisyonu dikkate
almak.

o Ibestyontemi: Her bir pargacik i¢in siiriiniin bir alt kiimesini komsu varsaymak
ve pargacigin bir sonraki hizin1 hesaplarken bu alt kiimenin en 1yi pozisyonu

olan yerel en iyiyi dikkate almak.

Karar verici tarafindan Onceden belirlenmesi gereken bazi parametreler
bulunmaktadir. Bunlar siirli yani popiilasyonun kag¢ parcaciktan olusacagi, her bir
parcacigin hizinin maksimum ne kadar olabilecegi seklindedir. Algoritma

tasarlanirken bu bilgiler dikkate alinmaktadir.

Ornegin, D tane bilinmeyen igeren bir optimizasyon problemini ele alalim. Bu
durumda her bir pargacigin bir ¢oziimii temsil edebilmesi i¢in D boyutlu bir vektor ile

gosterilmesi gerekmektedir. Popiilasyonda n adet parcacik oldugunu varsayarsak her
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bir parcacigin pozisyon vektorlerinden olusan pozisyon matrisi asagidaki gibi

olacaktir.
xll xlz aen xlD
le x22 'L xZD
X=1xy X2 .. Xp
lxm Xn2 anJ

Pozisyon matrisindeki i. satir i. par¢acigin pozisyonunu temsil eder ve X; =
[xi1, X2, ---, X;p] Olarak ifade edilir. Ayn1 par¢acigin o anki en iyi uygunluk degerini
elde ettigi kisisel en iyi pozisyonu pbest; = [pi1,Piz, ---,Pip] scklinde gosterilir.
Popiilasyonun, yani siiriiniin en iyi pozisyonu olan global en iyi gbest =
(91, 92, -, gp] ile temsil edilir. Eger bir alt kiime tizerinde komsuluk tanimlanacaksa,
formiilasyonlardan gbest yerine yerel en iyiyi temsil eden lbest = [ly,1,, ..., lp]
vektorii kullanilacaktir. Her bir iterasyonda tiim pargaciklarin pozisyonu hiz vektoriine
gore giincellenir, i. pargacigin pozisyonundaki degisim miktarini veren hiz vektorii ise

V; = [vi1, Vip, ..., v;p] Olarak ifade edilir.

Daha once de bahsedildigi gibi ilk iterasyon i¢in tiim vektorler rassal olarak
uretilir, daha sonra her bir iterasyonda belirli formiillere gore gilincellemeler
yapilmaktadir. Kennedy ve Eberhart (Kennedy ve Eberhart 1995) in 6nermis oldugu
ilk formiilasyona gore i. pargacigin k. iterasyonda hiz vektoriiniin j. elemani denklem

(4-1) seklinde giincellenmektedir:

vl-kj“ = vikj + clrandl(p{‘j - xl’j) + czrandz(g}‘ - x{‘j) (4-1)
Burada, rand: ve rand: [0,1] araliginda diizgiin dagilima ait rasgele sayilardir

ve c1ile ¢z hizlandirma sabiti olarak adlandirilan pozitif iki sabit sayidir®. ¢1, parcacigm

kendi tecriibelerine gore hareket etmesini, C> ise silirideki diger pargaciklarin

tecriibelerine gore hareket etmesini saglar.

Hiz vektoriiniin giincellenmesinden sonra i. pargacigin pozisyon vektoriiniin

elamanlar1 denklem (4-2) ‘ye gore giincellenir:

k+1 _ .k k+1
X = X v (4-2)

5 Kennedy ve Eberhart ¢;=c,=2 olarak segmeyi énermislerdir.
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1999 yilinda Shi ve Eberhart pargacigin hizinin giincellenmesinde kullanilan
formiile bir bilgi daha eklemislerdir ve yeni formiilasyon denklem (4-3) ile gosterilen
sekilde olmustur (Shi ve Eberhart 1999):

vt = wol + erand; (pf — x5) + corand, (g — x[5) (4-3)
Burada 0 < w < 1 olmak kosulu ile atalet agirhigidir.® Diisiik atalet agirlig

degerleri yerel aramayi, yliksek atalet agirligi degerleri ise global aramayi

kolaylastirmaktadir. Par¢acigin hizinin belirlenmesindeki ilk terim mevcut hareketinin

etkisidir, ikinci terim kendi belleginin etkisi, son terim ise siiriiniin belleginin etkisidir.

Ozetlemek gerekirse; her bir parcactk rassal olarak ¢oziim uzaymna
dagitilmaktadir ve bulunduklar1 pozisyonlarin uygunluk degerleri amag¢ fonksiyonu
gozetilerek hesaplanmaktadir. Tiim parcaciklarin bir sonraki pozisyonlarini belirlemek
adina hiz vektorleri hesaplanir. Hiz vektorleri hesaplanirken; kisisel en iyi pozisyonlari
ile o anki pozisyonlar1 arasindaki farkin ve global en iyi ile o anki pozisyonlar
arasindaki farkin (veya yerel en iyi ile o anki pozisyonlar1 arasindaki farkin) bir 6nceki
hiz vektorii ile dogrusal kombinasyonu alinir. Anlik pozisyon vektorii ile hiz vektorii
toplanarak yeni pozisyonlar tiretilir ve algoritma bitirme kosullar1 saglanana kadar bu

dongii devam ettirilir.

Siiri elemanlari birbirine yaklasmaya bagladiginda yani pbest; ve gbest ikisi
birden pargaciklarin o anki pozisyonlarina yaklastiginda, hiz vektori kiigiilmeye
baslar. Yani bir sonraki pozisyona gegis adimi kiigiiliir. Sonug olarak PSO nun kendi
kendine bir kontrol mekanizmasi oldugunu soyleyebiliriz (Yu & Gen, 2010:341).

Hiz vektoriinlin boyunun ¢ok biiyiik olmasi ise parcaciklarin ¢ok biiylik
adimlarla ilerlemesine sebep olmaktadir ve siirii ¢ok yayilabilir. Bu yiizden hiz vektori
bilesenleri i¢in bir alt ve st sinir olusturmak gerekir. Genellikle hiz vektorii bilesenleri

[—Vimax, Vmax] seklinde gosterilen bir aralik igerisinde tutulur (Yu & Gen, 2010:342).

® Shi ve Eberhart atalet agirliginmn algoritmanin isleyisi siiresince 0,9 dan baslayip 0,4 ‘e kadar dogrusal
olarak azalmasini 6nermektedir.
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PSO algoritmasinin en 6nemli 6zelliklerinden biri hizli yakinsamasi ve kolay
uygulanabilir olmasidir. PSO algoritmasmin 6zet bir sekilde isleyis adimlari

Algoritma 1 ile verilmektedir.

Algoritma 1: PSO algoritmasinin genel isleyisi

PSO parametrelerinin belirlenmesi;
For Her Bir Parcacik I¢in{
Pozisyonlarini ve hizlarin belirle
}
End For
Do {
For Her Bir Pargacik I¢gin{
Uygunluk degerini hesapla;
Kisisel en iyi ve global en iyi degerlerini giincelle;
}
End For
For Her Bir Pargacik Igin{
Parcacigin hizini hesapla
Parcacigin pozisyonunu giincelle

¥
End For
}
While {
Maksimum iterasyon sayisina veya minimum hata kosulu saglanana kadar
devam et
}

4.2.1 PSO Parametreleri

Bu boliimde PSO algoritmasi isleyisinde kullanilan parametrelere deginilecektir.

e Siirii Biiyiikliigii: Siirti biiyiikligl genellikle ilgilenilen problem tiiriine
gore secilebilir. Genellikle bir siirtideki pargaciklarin sayist 20 ile 50 arasinda
olabilmektedir. Bu konu ile ilgili gecmis calismalar incelendiginde bu smnirlar
arasindaki degerlerin kullanimi daha yaygindir. Siirii elemanlari ne kadar fazla ise
¢Ozlim uzay1 o kadar farkli koldan taranmaktadir. Ancak bu durum, her bir parcacik
icin hesaplamalar yapildigindan algoritmanin isleyis siiresini uzatmaktadir. Bu sebeple
stirli biiyiikliigiinii ¢ok tutmak yerine optimal bir deger segmek yerinde bir karardir.

e  Hiz Simirlart: Her bir parcacigin bir sonraki konumunun belirlenmesinde

kullanilacak olan hiz vektorii oldugundan daha 6nce bahsetmistik. Hiz vektdriiniin her
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bir bileseni i¢in [— V) Vmax] Seklinde bir sinirlama getirilmesi gerekmektedir. Eger
hiz vektoriiniin giincellenmesi esnasinda, vektoriin bilesenlerinden her hangi bir tanesi
ist sinir degerini astyor ise o bilesen v,,,, olarak atanir veya alt sinirin altinda kaliyor

IS — V4 Olarak atanir.

Vmax, algoritmanin isleyisinde énemli bir rol oynamaktadir ve belirlenmesi
onemli bir sorumluluk gerektirmektedir. Belirlenen bu sinirlar, her hangi bir
iterasyonda bir pargacigin hizinin hangi smirlar dahilinde olabileceginin kontrol
edilmesini saglamaktadir. Bu da aslinda ¢6ziim uzayinin parcaciklar tarafindan
gezilmesi esnasinda, elde edilecek sonuglarin birbirleri ile goreli olarak mesafelerinin

bir parametre ile kontrol edilmesidir.

Hiz vektorii bir sonraki konumun belirlenmesinde kullanilir. Cok biiyiik hiz
vektorii adimlari, parcacigin iki konumu arasindaki mesafeyi artirmaktadir bu da arada
daha iyi bir ¢dziim eger varsa onun gozden kagirilmasma sebep olur. Ote yandan
gereginden daha yavas ilerleyen bir parcacik yerel bir noktanin etrafindan ¢ok uzun
zamanda uzaklasamaz. Dolayisiyla iterasyon adimlart siiresince hep birbirine yakin
¢oziim degerleri elde etmis olur ve algoritmanin etkinligini azaltir. Iki durumu da
dengeleyici bir sekilde v,,,, degerinin belirlenmesi bu sebeple 6nemlidir (Eberhart ve
Shi 2001).

Vi = [vi1, Viz, -, Vip], 1. par¢acigin hiz vektoriinii temsil etmektedir, her hangi

bir iterasyonda vektor elemani degerleri hesaplanir ve,
eg8er V;j > Upqay IS€ Vjj = Upax
eger U < —Upgy 18 Vjj = —VUmgy
kuralina gore atanir.

e Hizlandirma (Ogrenme) Sabitleri: Parcacigin  hiz  vektdriiniin
giincellenmesinde kullanilan, ¢; ve c, ile gosterilen katsayilara hizlandirma veya
Ogrenme sabitleri adi verilmektedir. Parcacigin kisisel en iyi pozisyonu (ppest)Ve
global en iyi pozisyonlarin (gpes:) hiz vektoriine etkisini gosterdiginden 6grenme

sabitleri ad1 ile kullanmay1 uygun gormekteyiz.
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PSO algoritmasinin davranis1 6grenme faktorlerinin degerlerinden hizli bir
sekilde etkilenmektedir (Poli, Kennedy ve Blackwell 2007). Hiz vektoriiniin

giincellendigi esitligi vektorel olarak yazacak olursak;

[ = wv + cyrand, (pf — xF) + crand,(gk — x¥) (4-4)

\
seklindedir.

Vektorel formiilasyondan agikga goriilmektedir ki, hiz vektorii ti¢ farkh
vektoriin vektdrel toplamina esittir. Ogrenme faktorleri secilirken, pargacigin en iyi
pozisyonuna uzakligi ile kendi en iyi pozisyonuna uzakligina ne kadar agirlik
verilecegi belirlenir. Bu noktada parcacigin siirii elemanlarinin ve kendi gec¢mis
bilgilerini de kullanarak hareket ettigi diisiiniilmektedir. Ogrenme sabitlerinden c;,
parcacigin kendi ge¢misinden Ogrendigi bilginin agirhigl, ¢, ise komsularinin
ge¢misinden Ogrendigi bilginin agirhigimi gostermektedir. Genellikle ¢; = ¢, = 2
olarak se¢ilmektedir ve algoritma sonuna kadar sabit tutulmaktadir. (Eberhart ve Shi

2001). Farkli degerlerin segildigi ¢alismalar da mevcuttur.

Diisiik 6grenme faktorleri degerleri pargacigin 6grenmesini kisitlamaktadir.
Yani kendi en 1yi veya siirliniin en iyi konumuna yakinsamasi yavas olacaktir. Yiiksek
ogrenme faktorleri ise bu yakinsamay1 hizlandiracagindan, yerel en iyiye takilmaya
sebep olacaktir. Ciinkii bir iterasyon sonra global 1yi giincellenebilir ve pargacigin bir

onceki hareketi onu yaniltmis olabilir.

Bir parcacigin hareketinin gorsel olarak ifade edilmesi bu noktada daha
aciklayict olabilir. Bu sebeple Sekil 4-1 agiklayici olmaktadir. Goriildigi gibi,
pargacigin bir sonraki hiz vektorii ii¢ vektoriin dogrusal kombinezonu olarak
hesaplanmaktadir. Bunlardan ilki par¢acigin anlik hiz vektorii V;**dir. Diger iKisi ise,
parcacigin gecmiste bulundugu en iyi pozisyonu ile siirliniin en iyisine yonlenmis

vektorlerdir.
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Xik+1
Poest

Obest

Vik

v

Sekil 4-1 Parcacigin hareketinin gorsellestirilmesi

o Atalet Agirh@i: Bir pargacigin hiz vektoriiniin elemanlarinin v,4, st
sinir1 ile sinirlandirildigindan bahsedilmisti. Bu iist sinir global olarak en iyi noktanin
aranmasinda bir sinirlama getirmektedir. Boylelikle, global olarak ¢ok fazla yayilmay1
Onlerken yerel olarak da bir nokta etrafinda toplanmay1 engellemektedir. Atalet agirlig
ise, global olarak yayilmanin ve yerel olarak bir noktada toplanmanin kontroliiniin
daha iyi yapilabilecegi mantigina dayanarak Shi ve Eberhart tarafindan (Shi ve
Eberhart 1998a) (Shi ve Eberhart 1998b)1998 yilinda literatiire kazandirilmistr.

Hiz vektoriinilin glincellenmesinde kullanilan esitlikte bir iterasyon onceki hiz
vektoriiniin katsayis1 w, atalet agirlhigidir. Atalet agirliginin kullanilmasi ¢6ziim arama
performansini iyi ydnde etkilemektedir. Onerildigi ilk calismalarda, 0,9’dan
baslayarak algoritmanin ileriki iterasyonlari ile 0,4’e dogrusal olarak azalan degerler
almaktadir. Atalet agirhi§inin uygun seg¢ilmis degerleri yerel ve global aramalarin
arasinda denge olusturmaktadir ve optimale ulasmak icin yapilacak iterasyonlarda

azalmaya sebep olmaktadir.

(4-4) ile verilen esitligi gbz Oniine alalim, bir parcacigin hiz vektoriindeki

degisim, Av; ile gosterilecek olursa;

= wv{ + cyrandf.x (pf — x§) + cyrandf.« (gF — x§) — vf

_ k k
= wy; +fi_vi

= f; — (1 — w)vf
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burada f; vektorii ile cyrand;(p¥ —x¥) + c,rand,(gF — x§) toplamu

gosterilmektedir.

Gorildiigii gibi, w degerlerinin yiiksek sec¢ilmesi parcacigin hiz vektoriindeki
degisim miktarini yiikseltmektedir. Bu durumda bir sonraki konumu &nceki
konumundan daha uzakta olacaktir. Boylelikle ¢6ziim uzaymin global aranmasi
saglanmaktadir. Diisiik atalet agirlig1 degerleri ise hiz vektoriindeki degisim miktarini

diisiik tutar, bu da yerel aramalar1 desteklemektedir.

Algoritmanin ilk isleyisi sirasinda ¢dziim uzayinin biiyiik adimlarla gezilmesi,
sonlara dogru ise detayli aramalarin yapilmasi 6nemlidir. Bu sebeple atalet agirliginin
bu sekilde secilmesinin 6nemi desteklenmektedir. Ote yandan w > 1 olarak se¢gmek
de miimkiindiir. Ancak bu siiriiyii kararsiz bir duruma gotiirebilmektedir (Poli,

Kennedy ve Blackwell 2007).

[k onerildigi caligmalardan itibaren atalet agirligmnin belirlenmesi ile ilgili
farkli stratejiler gelistirilmistir. Bu konuda Bansal ve digerleri tarafindan yapilan
calismada (Bansal, ve digerleri 2011) kronolojik olarak gelistirilen stratejilerden
bahsedilmistir. Asagida atalet agirliginin belirlenmesi ile ilgili literatiirde Onerilen

yontemlerden bahsedecegiz..

Eberhart ve Shi (Eberhart ve Shi 2001), atalet agirligin rassal olarak
belirlenmesini Onermiglerdir. Yapilan deneysel calismalarda bu durumun, PSO
algoritmasinin ilk iterasyonlariyla yakinsama hizini artirdigini gozlemlemislerdir. Xin
ve digerleri (Xin, Guimin ve Hai 2009) 0,9 ile 0,4 arasinda dogrusal olarak azalan
atalet agirligi degerlerinin daha etkin sonuglar {trettigini farkli optimizasyon

problemleri {izerinde test ederek dogrulamislardir.

Arumugam ve Rao (Arumugam ve Rao 2006), atalet agirliginin pargaciklarin
her iterasyonundaki yerel ve global en iyi pozisyonlarinin bir fonksiyonunu kullanarak
belirlemeyi dnermislerdir. Onerdikleri bu yonteme “global-yerel en iyi atalet agirlig1”
ismini vermisglerdir. Bu durumda atalet agirligi sabit bir deger degildir, dogrusal olarak
azalan bir deger de almamaktadir. Yerel minimuma erken bir sekilde yakinsama
probleminin iistesinden gelebilmek i¢in uyarlanabilir atalet agirligi stratejisi
onerilmistir (Nikabadi ve Ebadzadeh 2008). Boylelikle ¢6ziim uzayinda daha verimli

56



bir arama elde edilmistir. Uyarlanabilir 6zelligi ile siiriiniin ¢esitliligi kontrol

edilebilmektedir.

Chen ve digerleri, (Chen, ve digerleri 2006) atalet agirlig1 belirlenmesinde iki
adet yontem onermislerdir. Ustel fonksiyonlar iceren iki esitlikleri e; — PSO ve e, —
PSO olarak isimlendirmislerdir. Iki yontemin de temeli azalan atalet agirligs
belirlemeye dayanmaktadir. Yapilan deneysel ¢alismalar sonucunda, dogrusal olan
atalet agirlig1 fonksiyonlarina gore ilk iterasyonlarda iistel fonksiyonlarin daha hizli
yakinsadig1 goriilmiistiir. Bu durum siirekli optimizasyon problemlerinin ¢ziimiinde

avantaj olarak goriilmiistiir.

Kaotik atalet agirlig1 onerisi Feng ve digerleri tarafindan yapilmistir (Feng, ve
digerleri 2007). Kaosun dogrusal olmayan dinamiklerin hesabinda, rassallik,
ergodiklik ve diizenlilik bilesenlerinden faydalanilmistir. Rassal olarak hesaplanan
atalet agirligit w = 0.5 + 0.5rand() formiiliine gore hesaplanmaktadir ve ¢alismada
kaotik parametre eklenilerek kaotik rassal olarak hesaplanan atalet agirligi ile sonuglar
karsilastirilmistir. Ele alinan test problemleri i¢in kaotik rassal atalet agirligi rassal

atalet agirligina gore daha iyi sonuglar vermistir.

Malik ve digerleri (2007) Sigmoid fonksiyonu kullanarak atalet agirligi
belirlemeyi dnermislerdir. Calismada Sigmoid azalan ve Sigmoid artan fonksiyonlari

ayr1 ayrt kullanilarak iki farkli esitlik ile atalet agirligi belirleme yontemi

1
1+e—*

kullanilmigtir.  Bilindigi gibi Sigmoid fonksiyonu genel olarak S(x) =

formundadir. Bu form atalet agirlig1 hesabi i¢in giincellenmistir. Detayli esitlik Tablo
4-1 de verilmektedir. Caligmada goriilmiistiir ki sigmoid fonksiyonu amag fonksiyonu
degerlerinin minimize edilmesinde biiyiik rol oynamakta ve dogrusal olarak artan
atalet agirligi ise hizli yakinsamayi kolaylastirmakta. Caligmanin sonug boliimiinde bu
iki fonksiyonun birlesiminin daha iyi sonuglar getireceginden bahsederek ileriki

calismalar i¢in yol gostermislerdir.
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Tablo 4-1 Atalet agirhigi belirleme stratejileri

Strateji ismi Matematiksel formiil
Sabit atalet agirlig: w=c;c=07
Rassal atalet agirlig w=05+ Rar;d()
Winax — Wi
Dogrusal olarak azalan Wi = Wygy — ——= T s k
iteTmax
Global-yerel en iyi poz. kullanmak - (11 gbest;
g YIpoL wi = (1, pbesti)
Uyarlanabilir atalet agirhig emi(® _ 1
yarlanabilir atalet agirlig1 w;(t + 1) = w(0) + (w(n,) —w(0)) O 1
Ustel atalet agirhgi-1 (e, — PSO) W(E) = Wy, + Wiy — Wi ). €~ /P igery

Ustel atalet agirhigi-2 (e, — PSO) [e/ (T icer) 2

w(t) = Winin + Winax — Winin)-€
z=4z(1-2)
w = 0,5rand() + 0.5z

Kaotik rassal atalet agirligi

_ (Wstart - Wend)
- (1 + e—u*(k—n*gen))

u = 100oglgen)-2)

Wi + Wend

Sigmoid azalan atalet agirlig

_ (Wstart = Wena) +
Wie = (1 + eur(k—nxgen)) Wena

u = 100oglgen)-2)

Sigmoid artan atalet agirligi

e Sonlandirma Kriteri: NP-zor problem siifina giren problemlerin
boyutlar1 biiyiik ise optimal degerinin bulunabilmesinin neredeyse imkansiz
oldugundan daha 6nce bahsedilmisti. Bu tiir problemleri ¢ozmek i¢in tasarlanan
algoritmalar, eger problem boyutu yeterince kii¢iik ise optimal degeri bulabilecek
sekilde tasarlanabilirler. Coziim uzaym gezerken iteratif bir sekilde bir noktadan daha
1yi bir noktaya ulagsmaya calisan ¢6zliim algoritmasimin optimal degeri buldugunda
sonlanmasi beklenir. Bu durum asikardir ve optimal degerin bulunmasi bir durdurma
kriteri olarak belirlenir.

Ancak cok kiiclik boyutlu problemler yeterince ilgi ¢ekici olamamaktadir.
Gergekte problemler daha karmasik ve boyutlar1 daha biiytiktiir. Bir ¢ok problem igin
de optimal deger bilinememektedir. Bu sebeple algoritmalar optimal degeri
bulabilmek igin belki giinlerce, yillarca galistirilmak zorundadir. Pratik olamayan bu
durum yerine, algoritmalarin belirli durumlarda durdurulma kriterleri belirlenmelidir.
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Kullanici tarafindan belirlenen bu kriterlerden biri algoritmanin yapacag iterasyon
sayist ile ilgilidir. Iterasyon sayisina bir iist sinir getirilir ve maksimum iterasyon sayisi
denir, max;;er, itetya, gibi ifadeler ile temsil edilir. Farkli algoritmalarin
performanslar1 karsilastirilirken daha az iterasyon ile daha iyi sonuglar elde eden
algoritma basarili kabul edilir. Bir diger durma kriteri ise, algoritmanin bulacagi
sonuglar ile ilgilidir. Kullanici tarafindan kabul edilebilir bir sonug var olabilir ve buna
belli uzakliktaki degerler de kabul edilebilir. Ornegin amag fonksiyonu degeri belirli
bir sabit degerden kiiciik oldukca dur seklinde bir sonlandirma kriteri belirlenebilir.

4.3 Onerilen Coziim Tasarimm

DARP i¢in ¢6ziim Onerisi gelistirilen tez calismamizda ¢oziim algoritmasi PSO
kullanilmigtir. PSO’nun dinamik problemlere uygulanmasma literatiirde yakin
zamanda yeni yeni karsilasilmaktadir. Calismada ¢oziim yaklagimi olarak
Montemanni ve arkadaglari tarafindan (Montemanni, ve digerleri 2005) onerilen

yaklagim uygulanmustir.

DARP i¢in Onerilen ¢6ziim yaklagiminda iki ana unsur s6z konusudur, ilki
¢Oziim asamalarmin isleyisini kontrol eden “Olay Ydneticisi” (“Event Manager”)
kismi, digeri ise problemin ¢oziimlerinin {iretildigi ¢oziim algoritmasidir. “Olay
Yoneticisi”, ¢oziim algoritmasinin irettigi ¢oziimlerin uygunlugunu denetleyerek

optimizasyon prosediirii ile miisteriler arasinda koprii gorevi listlenmektedir.

DARRP i¢in 6nerilen ¢oziim stratejisi, planlama periyodunun esit uzunluktaki
zaman dilimlerine boliinmesine dayanmaktadir. Tiim planlama periyodunun uzunlugu

T ile gosterilecek olursa ve nis alt donem sayist olmak {izere; her bir alt donemin
uzunlugu T/n .5 Olacaktir. Problem alt zaman arahiklarina ayrildiktan sonra her bir

zaman diliminde o anki problem girdileri gz onilinde bulundurularak statik arac
rotalama problemi ¢oziillir. Bir sonraki zaman diliminde onceki statik problemin
bilgileri hafizada tutulur ve aradaki zamanda eger bilgi degisikligi olmus ise problem

tekrar giincellenerek yeni statik ARP tiretilir ve ¢oziiliir.

Zaman periyotlari igerisinde, iiretilen statik ARP ‘ler ardigik olarak ¢oziilerek

dinamizmin takip edilmesine ¢alisilmaktadir. Yapida karar verici tarafindan dnceden
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belirlenmesi gereken bir takim parametreler bulunmaktadir. Bunlardan ilki planlama

periyodunun kag alt doneme ayrilacagidir, yani nis belirlenmelidir.

Bir planlama periyodu igerisinde, 6rnegin 1 giin igerisinde, belirli bir zamandan
sonra gelen taleplerin ertesi giine ertelenmesi gerekmektedir. Ornegin giiniin ilk
yarisinda gelen talepler ayni giin degerlendirilir, ikinci yarisinda gelen talepler ertesi
giine aktarilir. Ertesi giiniin ilk alt zaman diliminde bir 6nceki giinden bilinen taleplerin
tamami1 degerlendirilir, diger zaman dilimlerinde yine dinamik olarak acgiga cikan
talepler dikkate alinir. Boylelikle ardisik gilinler boyunca sistem kesintisiz bir sekilde

isleyisine devam eder.

Belirlenmesi gereken ikinci parametre bu noktada ortaya ¢ikmaktadir. Giiniin
veya planlama periyodunun hangi zamanindan sonra gelen taleplerin ertesi giine
erteleneceginin karar1 Teo parametresi ile belirlenir. Tco zamanindan sonra gelen

talepler ertesi giine ertelenir.

Bir aracin planinda aksaklik olmamasi ve aralarda bosa harcanan zaman
olmamasi planlayici acisindan 6nemli bir kisittir. Bu nedenle araglara bir sonraki
gidecekleri miisteriler belirli bir esneklik payr birakilarak bildirilmelidir. Boylelikle
hem miisterilerin gereksiz yere beklemeleri engellenmis olur hem de araglar daha
verimli bir sekilde kullanilir. Coziim stratejisi igerisinde bu kisit Tac parametresi ile
degerlendirilmektedir. Tac degeri belirlenirken, her bir aracin son konumlarindan
tahmini ayrilma stireleri dikkate alinir. Araclarin son konumlarindan tahmini ayrilma
zamanlarindan en az Tac zaman Oncesinden bir sonraki gidecekleri adres araclara

bildirilir. Boylelikle arag kullanicilart daha uygun davranabilirler.

Bu yaklasgim Onerildigi calismadan sonra akademik literatiirde farkl
caligmalarda da kullanilmistir. Montemanni ve arkadaslarinin 6nermis oldugu ¢6ziim
yapisinda, problemin ¢6ziim algoritmasi asamasinda metasezgisel bir yontem olan
Karinca Kolonisi Algoritmasi kullanilmistir. Hanshar ve Ombuki-Berman tarafindan
yapilan ¢alismada (Hanshar ve Ombuki-Berman M. 2007) ise Genetik Algoritma
¢ozlim safhasinda kullanilmistir. Son yillarda yapilmis olan Khouadjia ve arkadaslar

tarafindan yapilan ¢alismada (Khouadjia, ve digerleri 2012) ise PSO ve tek ¢oziim
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tabanli Degisken Komsuluk Arama (Variable Neighborhood Search) algoritmalar

kasilastirmall olarak Onerilmistir.

Tez calismamizda olay yoneticisi ve ¢O0ziim algoritmasi bilesenli yapi
kullanilmistir. Coziim algoritmasinin  buldugu sonuglar yerel arama teknikleri
kullanilarak daha iyi bir hale getirilmistir. Genel olarak {i¢ basamakta ilerleyen yapinin
isleyisi

Sekil 4-2’de gosterilmektedir.

Onerilen yaklasimin performansini 8lgmek adina literatiirde referans aldigimiz
caligmalar ile ayn1 test problemlerini kullanmaktayiz. Bu bdliimiin diger kisimlarinda

¢Oziim stratejisinin temeli olan olay yoneticisinin nasil islediginden bahsedilecektir.

) talepler atamalar
Misteriler | ——» Olay Araglar
Y Oneticis
olusturulur 'Ylestirilmis ¢oziim
Statik

Problem

bilgiler\

Uygun ¢oziim

PSO
Algoritmas

Sekil 4-2 Coziim Yapisinin isleyisi

4.3.1 Olay Yoneticisi

Olay yoneticisi, gercek hayat ile ¢Oziim algoritmasi arasinda baglanti gorevi
istlenmektedir. Probleme dair bilgileri ¢6ziim algoritmasina iletir ve c¢oziim
algoritmasinin buldugu rotalarin bilgilerini tutar. Boylelikle karar verici, olay

yOneticisi mekanizmasi ile veri girisi ve sonug raporlanmasi islemini yapmaktadir.
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Gergek hayat problemi goz oniine alindiginda misteri talepleri, anlik olarak
olay yoneticisine iletilir. Olay yoneticisi, planlama periyodunun her bir alt aralif
icerisinde dinamik girdilerden statik problemler olusturur. Olusturulan bu statik
problem PSO ile ¢oziiliir ve uygun ¢éziimler elde edilir. Elde edilen uygun ¢6ziimler
yerel arama yontemleri kullanilarak daha kaliteli bir hale getirilir. En son olarak da
optimize edilmis rotalar olay yoneticisine gonderilir. Boylelikle karar verici sonuglara

ulasir ve gerceklestirir.

Problemin ¢6ziimii igin bir ¢alisma gilinii esit zaman araliklarina
boliinmektedir. Montemanni’nin yaptigi incelemeye gore zaman araligini ¢ok fazla
artirmak her zaman ¢ok yararli olmamaktadir (Montemanni, ve digerleri 2005).
Birbirine yakin mantikta ¢oziim Onerisi getirdigimiz diisliniilerek zaman aralig

sayisindaki se¢imimizi Montemanni’nin se¢imiyle yakin segmek mantikli olacaktir.

Gergek bir problemde ilk zaman aralig1 bir onceki giinden kalan taleplerle
baslatilmalidir. Her bir statik problemde araglar en son bulunduklari miisterilerin
pozisyonlarindan baglatilarak gegerli olan taleplere en uygun ¢6zim Onerisi
arastirilmaktadir. Her bir aracin baglangic zamani bir 6nceki zaman diliminde en son
hizmet verdikleri miisteriden ayrilma zamani olarak kabul edilmektedir. Ayrica her bir
aracin her zaman diliminde geriye kalan kapasitesi hesaplanarak ve bu kapasiteye gore
¢Oziim aranmaktadir. Her ara¢ bir 6nceki ¢oziim diliminde gitmeye karar verdigi son

lokasyona dogru devam edecek sekilde bir sonraki ¢6ziim uzayina aktarilir.

PSO algoritmasi araglarin kapasitelerini de goz ontlinde bulundurarak rotalari
belirlemektedir. Algoritmanin isleyisi esnasinda birden fazla kez ¢alistirilmasi sonucu
bazi istenmeyen durumlar ile karsilagilmistir. Bu problemler ilerleyen boliimlerde ele
alinmig ve ¢6ziim Onerileri getirilmistir. Bunlarin ortadan kaldirilmasi adina ilk etapta,
olay yoneticisine bir karar fonksiyonu eklenmistir. Bu karar fonksiyonu ile araglar i¢in
belirlenmis rotalarin gerceklenmesine olay yoneticisi karar vermektedir. PSO
algoritmas1 araglara kapasitelerinden fazla miisteri atanmamasmin kontroliinii
yapmaktadir, ancak araglarin kapasitelerinin etkin bir bicimde kullanilmasini kontrol

etmekte zayif kalmaktadir.
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Gergek hayatta maliyetler ¢ok biiyilkk Onem tasidigindan, bir aracin
olabildigince etkin bir sekilde kullanilmasi istenmektedir. Bu nedenle PSO ve yerel
arama yontemleri kullanilarak belirlenen rotalar iizerinde, olay yoneticisi yeni yola
cikacak her bir aracin kapasitesinin yiizde kacini kullanigimi kontrol eder. PSO
algoritmasinin ¢aligmas1 esnasinda bulunan ¢Ozlimler icerisinde bazi1 araglar
kapasitelerini etkin bir sekilde kullanmadan tekrar depoya donebilirler. Bu tip alt
rotalar maliyetleri artirmaktadir. Yola ¢ikacak araglarin kapasitelerinin verimli bir
sekilde kullanildigina emin olmak adimna belirli bir oranda kapasite kullanim sarti
getirilebilir.  Gelistirilen kural dogrultusunda araglara yola ¢ikma talimati
verilmektedir. Calismamizda %75 ve lizerindeki kapasite kullanimi1 verimli olarak
kabul edilmektedir. Planlanmis rotaya gore, kapasitesinin %75 inden daha azinm
kullanan araglarin rotalarina baslamalarina izin verilmez, yeni miisterilerin ortaya

¢ikmasi beklenir.

Yola ¢ikmig bir ara¢ igin sonraki zaman dilimlerinde, PSO tarafindan
kapasitenin verimli kullanimina uygun bir rota bulunamayip depoya donmesi
atanabilir. Bu durumda, karar fonksiyonu bu araglarin depoya donmelerini engelleyip
en son bulunduklar1 lokasyonda beklemelerine karar verir. Karar fonksiyonu kullanimi

ile ¢ozlimler gercek hayata ¢cok daha yakin bir hale gelmektedir.

4.3.2 Parcacik Gosterimi

Pargacik siirii optimizasyonu algoritmasinin performansini biiyiik ol¢iide etkileyen
unsurlardan biri de parcacik gosterimidir. Coziim uzayinda her bir pargacigin
bulundugu bir pozisyon vardir. Bu pozisyonlar ilgilenilen problem i¢in pargacigin
temsil ettigi ¢oziimlerini kodlamaktadirlar. Coziim uzayinda gezinen iki pargacigin
pozisyon vektorlerinin birbirleri ile uzakliginin, temsil ettikleri ¢6ziim degerlerinin
birbirleri ile uzakliklart ile iligkili olmasi1 beklenir. Bu durum parcacik pozisyon

vektorii gdsteriminin ¢dziim uzayini iyi temsil ediyor olmas1 demektir.

Bir pargaci@in pozisyon vektoriiniin gOsterimi i¢in literatiirde farkli
yaklasimlar onerilmektedir. Ag¢ik ug¢lu ARP i¢cin PSO algoritmasi ¢dziim Onerisi
getirilen ¢aligmada (MirHassani ve Abolghasem 2011), yazarlar reel sayilardan olusan

pozisyon vektorii kullanmiglardir. Pozisyon vektdriiniin boyutu miisteri sayisi ile esit
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olarak seg¢ilmektedir. Pozisyon vektoriinden, temsil ettigi ¢oziim belirli yontemler ile
okunmaktadir. MirHassani ve Abolghasem tarafindan yapilan g¢alismada, Once
pozisyon vektorii elemanlar biiyiikten kiigiige siralanmaktadir. Pozisyon vektoriiniin
her bir elemanina karsilik gelen miisteri de ayn1 siralamada yer degistirir. Daha sonra
ilk siradaki miisteri uygun olan ilk araca atanir. Son olarak “tek nokta yer degistirme”

(one-point moving) yerel arama yontemi ile ¢oziim iyilestirilmistir.

Agik uglu ARP igin bir diger PSO onerisi Wang ve arkadaglari tarafindan
(Wang, ve digerleri 2006) yapilmistir. Bu ¢alismada yine reel sayilardan olusan
pozisyon vektorii kullanilmistir. Reel sayilarin tam kisimlari misterilerin hangi
araglara atanacaginin belirlenmesinde kullanilmistir. Tam kisimlar1 ayni1 olan reel
ayilarin temsil ettikleri miisteriler ayni araglardan hizmet gérmektedir. Reel sayilarin
ondalikli kisimlart ise miisterilerin atandiklari araglarda hangi sirada hizmet
goreceginin belirlenmesinde kullanilmistir. Yine literatiirde ¢ok bilinen yerel arama
yontemlerinden; “en yakindakini ekleme” (nearest insertion), GENI ve 2-opt yerel

arama yontemleri ¢6ziim iyilestirmekte kullanilmistir.

Bu tez ¢aligmasinda kullanilan pargacik gosterimi Wang ve arkadaslarinin
(2006) onerdigi gosterime dayanmaktadir. Pozisyon vektoriiniin boyutu miisteri sayisi
kadardir. n tane miisteriden olusan bir rotalama problemi i¢in reel sayilardan olusmus
n boyutlu bir vektor kullanilmaktadir. Pozisyon vektoriiniin temsil ettigi ¢ozimii
vektorden okuma yonteminde, ilk olarak vektér elemanlart kiiglikten biiyiige
siralanmaktadir. Daha sonra ayni tam kisma sahip olan reel sayilarin temsil ettikleri
miisteriler ayn1 araglara atanir. Reel sayilarin ondalikli kisimlar1 ise miisterilerin

hizmet siralarinin belirlenmesine yardimci olmaktadir.

Dinamik ARP i¢in idealde kag¢ ara¢ kullanilacaginin onceden belirlenmesi
miimkiin degildir. Se¢gmis oldugumuz parcacik gésteriminde arag sayisi ile ilgili olarak
yalnizca miisteri sayilar1 dikkate alinmaktadir, ka¢ tane ara¢ kullanilacagir dinamik
olarak degisebilmektedir. Buna gore, en fazla miisteri sayis1 kadar ara¢ ile
optimizasyona baglanmaktadir. Yani kullanilabilir ara¢ sayist bu sekilde

belirlenmektedir. Optimizasyon esnasinda arag¢ sayisi anlik olarak degismektedir.

64



Segilen pargacik gosteriminin 8 miisteri ig¢in parcacik gosterimi ve gosterimden

¢Oziim okunmasi agamasi Sekil 4-3°de detayl bir sekilde gosterilmektedir.

1 2 3 4 5 6 7 8
21 | 312186 | 25 |321 145|267 | 143

@ Artan Siralama

8 6 3 1 4 7 2 5
143 11451186 | 21 | 25 | 267 | 312|321

@ Arac Rotalar:

Rotal | 0-8-6-3-0
Rota2 | 0-1-4-7-0
Rota3 | 0-2-5-0

Sekil 4-3 Parcacik Pozisyon Gosterimi ve Coziim Belirlenmesi

Pozisyon Vektorii

Baslangic Pozisyonunun Belirlenmesi: Coziim uzayini olabildigince iyi

tarayabilmek icin baslangigta pargaciklar ¢oziim uzayina rasgele dagitilmistir. Bir
parcgacigin pozisyon vektoriiniin her bir bileseni bir miisterinin hangi arag tarafindan
hizmet edildigini ifade etmektedir. Bu sebeple pozisyon vektoriindeki her bilesen
[1, m] araliginda olmak zorundadir. Ayrica m. arag¢ tarafindan en son sirada hizmet
edilen bir miisteri bir sonraki iterasyonda ilk ara¢ tarafindan ilk sirada hizmet
gorebilmek i¢in hiz vektdriiniin ilgili bileseninin —-m’e ¢ok yakin bir deger olmasi
gerekmektedir. Bu nedenle her bir pargacigin pozisyon vektoriiniin her bir bileseni i¢in
[1, m] araliginda, hiz vektdriiniin bilesenleri igin ise [—m, m] araliginda rasgele reel
sayilar tiretilir. Burada m, DARP ‘nin ¢6ziimii i¢in kullanilabilecek maksimum arag
sayisini yani maksimum alt rota sayisim1 gostermektedir. m, karar verici tarafindan
onceden belirlenmesi gereken bir parametredir. Bu parametre i¢in her bir statik

problemde miisteri sayisi iist limit olacag1 gozden kagirilmamalidir.

4.4 Yerel Arama Metotlar

Yerel arama yontemleri bir ¢dziimden baslayarak ardisik olarak ¢oziimii belirli bir
kural dogrultusunda adim adim iyilestirmek i¢in kullanilan, basit kurallara dayali

sezgisel algoritmalardir. Genellikle problem tiiriine 6zgii olarak algoritmalarin isleyis
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bicimleri belirlenmektedir. Ara¢ rotalama problemi goz oniine alindiginda ise her bir
arag i¢in belirlenmis bir tur ¢oziimii teskil etmektedir. Bu noktada PSO algoritmasi ile
elde edilen bir ¢6ziimiin, yerel arama yontemi kullanilarak ardisik olarak iyilestirilmesi

amagclanmaktadir.

Rotayi iteratif olarak iyilestirmek amacli kullanilan yerel arama yontemleri iki
kategoride ele alinmaktadir; rota-i¢i (intra-route) ve rotalar-arasi (inter-route) olarak
isimlendirilmektedir (Woodruff 1998).

Rota-i¢i ve rotalar-arasi yerel arama yontemlerinin temelde nasil isledigini bir
ornekle anlatmak miimkiindiir. Ornegin bir ara¢ rotalama problemi igin servis hizmeti
verilmesi gereken 10 miisterimiz oldugunu disiinelim. PSO algoritmasi sonucunda ise
2 arag ile 10 miisteriye hangi sirada hizmet verilecegi belirlenmis olsun. Elde edilen

¢oziim Sekil 4-4° de gosterildigi gibi olsun.

Arac1l: Depo-3-7-2-6-8-10-Depo
Arac2: Depo-1-4-5-9-Depo

Sekil 4-4 PSO sonucu elde edilen 6rnek ¢oziim

Rota-i¢i yerel arama yoOntemlerinde bir araca ait rotadaki miisterilerin
siralamasi toplam tur maliyetini en iyileyecek sekilde iteratif olarak belirli bir kurala

gore degistirilmektedir.

Rotalar-aras1 yerel arama yontemlerinde ise bir aracin rotasinda bulunan bir
miisteri bagka bir aracin rotasina eklenebilir veya karsilikli olarak iki rota arasinda
miisteri yer degisikligi yapilabilir. Burada yine toplam tur maliyeti g6z Oniinde
bulundurulmaktadir. B6lim 4.4.1 ve Bolim 4.4.2 ‘de DARP i¢in PSO algoritmasi
tarafindan bulunan uygun ¢oéziimlerin iyilestirilmesi i¢in tez ¢alismamizda kullanmis

oldugumuz yerel arama metotlarindan detayl bir sekilde bahsedilecektir.

4.4.1 Rota—ici yerel arama metotlar:

Rota- i¢i yerel arama metotlarinda her bir aracin rotasi kendi igerisinde iyilestirilmeye
caligilir. Yani alt-rotalar (subtours) igerisinde yerel arama metotlar1 uygulanir. Alt-
rotaya ait elemanlarin sirasi tekrar gézden gegirilirken toplam tur maliyeti goz dntinde

bulundurulur. Birgok yontem ile bir alt-rotanin diziliminde degisiklik yapilabilir.
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Ornegin alt-rota igerisinde bir elemanin yeri degistirilebilir ya da alt-rotanim belirli bir
noktadan sonraki elemanlarinin dizilimi tersine g¢evrilebilir. Buna benzer bir ¢ok
sezgisel yontem bir kural dahilinde uygulanarak maliyetlerin diisiiriilmesine

caligilabilir (Woodruff 1998).

Tez ¢calismamizin bu asamasinda literatiirde ¢ok kullanilan ve basarili sonuglar

elde edilen 2-opt yerel arama algoritmasi detayli bir sekilde anlatilmistir.

2-Opt Yerel Arama Metodu: 2-Opt prosediirii tek bir rotay1 ele alir ve rota

icerisinde ardisik miisteri ciftlerinden ikisi arasinda giizergdh degisimi yapar.
Sistematik olarak yapilan gilizergah degisimlerinde toplam tur maliyetlerini en kiigiik
kilan yer degisimi kabul edilir. Ardisik misteri ikilileri i — (i + 1) ve j — (j+1) olarak
secildigini varsayalim; bu durumda karsilikli olarak diiglimlerin yer degisimi
sonucunda i — j ve (i + 1) — (j+1) kenarlar1 elde edilir. Yani i. miisteriden sonra j.
miisteri ve (i+1). miisteriden sonra (j+1). miisteriye servis verilir. (i+1) ile j arasindaki
misterileri temsil eden diigtimler ise ters sirada siralanarak 2-opt metodu uygulanmis

olur. Sekil 4-5 ‘de 2-opt metodunun isleyisi gorsellestirilmistir.

a )

CLO SO
\ / \ J

Sekil 4-5 2-Opt Prosediiriiniin isleyisinin gorseli

Sekil 4-4 *de verilen 6rnek ¢oziimii incelersek, 1. araca ait rota icin 3. ve 7. ile
8. ve 10. miisteri ikililerini arasinda 2-opt yerel arama metodunu uyguladigimizi

varsayalim.

Bu durumda Arag 1 ‘e ait elde edilecek yeni siralama Sekil 4-6 ‘deki gibi

olacaktir:

Arac1l: Depo—-3-8-6-2-7-10-Depo

Sekil 4-6 2-Opt prosediirii sonucu
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2-opt metodunun uygulanmasi sonucunda elde edilen rota maliyet acisindan
optimali vermek zorunda degildir. Iteratif olarak tiim noktalar icin ydntem
uygulanarak maliyet agisindan en uygun rota ¢oziime dahil edilmektedir. 2-opt yerel

arama sezgiselinin algoritmasi Algoritma 2 ile verilmistir.

Algoritma 2: 2-opt sezgiselinin isleyisi

2opt(alt rota, i, k) {

Alt rotanin ilk i-1 elemanini al ve yeni bir rota olustur, yeni-alt rota olarak
isimlendir

Alt rotanin 1. elemanindan k. elemanina kadar olan elemanlari ters sirada
olusturulan yeni alt rotaya ekle

Alt rotanin k+1. elemanindan son elemanina kadar olan elemanlar yeni alt
rotaya ekle
Return yeni alt rota

}

4.4.2 Rotalar — arasi yerel arama metotlar:

Rota-i¢i yerel arama metotlar1 bir aracin toplam tur maliyetlerini optimize etmektedir.
Rotalar-aras1 yerel arama yontemleri ise buna ek olarak toplam tur maliyetini en
lyilerken ara¢ sayisinda da degisiklik yapmaya imkan vermektedir. Boylelikle

minimum sayida ara¢ kullanmaya olanak saglamaktadir.

Rotalar aras1 yerel arama yontemlerinde, bir miisteri bir alt rotadan digerine
eklenebilir veya alt rotalar arasinda birer miisteri yer degistirebilmektedir. Yer
degistirme islemleri veya ekleme islemleri yapilirken, araclarin kapasitelerinin goz
onilinde bulundurulmas: gerekmektedir. Arac kapasitesi izin verdigi olgiide ve yer
degistirme ile bir maliyet indirgenmesi veya ara¢ sayisinda bir indirgenme s6z konusu

ise uygulanmaktadir.

Literatiirde yer alan gdsterim sekline gore, iki rota arasinda birer eleman yer
degisikligi yapiyorsa (1,1)-yer degistirme (exchange) olarak isimlendirilir. Bir eleman
baska bir alt rotaya ekleniyorsa (1,0)-yer degistirme veya (1,0)-ekleme (inserting)
olarak isimlendirilmektedir (Woodruff 1998). Bir elamanin alt rotalar aras1 konum

degistirmesi hesaplama maliyeti olarak ¢ok karmasik degildir.
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Yer degistirme veya ekleme operatorleri isimlendirilirken ka¢ elemanin
pozisyonunun degistigine bakilmaktadir. Ornegin bir alt rotadan iki eleman bir diger
alt rotaya eklenecek ise (2,0)-ckleme, karsilikli ikiser eleman yer degistirecekse (2,2)-

yer degistirme olarak isimlendirilir.

Ekleme ve yer degistirme yerel arama yoOntemlerinde alt rotalarin tim
elemanlar1 i¢in ayni islemler yapilmaktadir ve maliyet agisindan en ideal durum
uygulanmaktadir. Bu nedenle 3 ve daha yukari elemanin birden degisikligini igceren
yerel arama yontemleri hesaplama siiresini iistel bir sekilde artiracagindan pratikte

tercih edilmemektedir.

ARP’de misterilerin hangi sirada hizmet gormesinin yaninda, ardisik
miisterilerin de hangi miisteriler oldugu 6nemlidir. Clinkii bir sehirden digerine yol
alinirken aradaki yolun maliyeti de ¢oziimii etkilemektedir. Bu nedenle elde edilmis
bir ¢6zlim 6nerisinde ardisik iki miisterinin de siralamasi1 bozulmadan rotalar aras1 yer
degisikligi yapilmasi soz konusu olabilir. Cizge teorisi (Graph Theory)’ne gore iki
sehir arasindaki yol, kenar (edge) olarak isimlendirilmektedir. Bir kenarin rotalar arasi
yer degistirmesi operatorii ise 1-kenar ekleme (one edge insertion) ile

isimlendirilmektedir.

Tez ¢alismamizda rotalar-arasi yerel arama yontemlerinden (1,0)- yer
degistirme ve 1-kenar ekleme yerel arama yontemleri kullanilmistir. Bu boliimde
rotalar-arasi yerel arama teknigi olarak kullanmis oldugumuz sezgisel algoritmalardan

bahsedilecektir.

(1,0)-ver degistirme: Tek digiimi yer degistirme, (1,0)-ekleme seklinde de

isimlendirilen bu sezgisel yontem ARP probleminin ¢éziim kalitesini artirmak igin
kullanilmaktadir. Literatiirde yer alan en basit yer degistirme metodu (1,0) — yer
degistirme seklindedir. Yontemin isleyis kurali; bir rotadaki bir elemanin baska bir
rotaya eklenmesidir. Bir alt rotanin tiim elemanlari sirasi ile diger alt rotalarin igerisine
eklenir. Her uygulama sonucunda maliyetler hesap edilir. Eger bulundugu nokta
disinda bagka bir noktada maliyet daha kiigiik oluyorsa yeni yeri o nokta tayin edilir.
Iteratif olarak tiim diigiimler arasinda gezdirildikten sonra i. diigiim en iyi yerine

sabitlenmektedir.
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1-kenar ekleme: Bir alt rotanin ardisik iki elemaninin bagka bir alt rotanin
maliyet agisindan en uygun yerine eklenmesi seklinde uygulanmaktadir. Ardisik iki

diiglim bir kenar1 temsil ettiginden ismi kenar ekleme olarak kullanilmaktadir.

PSO algoritmasimin bulmus oldugu uygun ¢o6ziim sirasiyla 2-opt, (1,0)-yer
degistirme ve 1-kenar ekleme sezgiselleri kullanilarak iyilestirilmektedir. Kullanilmis
olan yerel arama metotlar1 birbirleri ile is birligi icerisinde ¢alismaktadirlar. Ilk olarak
2-opt sezgiseli her bir alt rotay1 kendi igerisinde daha ideal hale getirmektedir. Her bir
alt rota i¢in, her miisteri ikilisi i¢in 2-opt islemi uygulanir. Her seferinde maliyetler
hesaplanir. Tiim miimkiin yer degistirmelerin sonucunda en diisilk maliyetli yer

degistirme kabul edilerek uygulanir.

2-opt islemi tamamlandiktan sonra (1,0)-yer degistirme sezgisel algoritmasi
uygulanir. (1,0)-yer degistirme operatdrii alt rotalarin her biri i¢in, tiim elemanlarinin
strastyla diger alt rotalarda farkli pozisyonlarda denemektedir. Her bir yer degistirme
icin yine maliyetler hesaplanir ve en kiiclik maliyetli yer degistirme kabul edilerek
uygulanir. Son olarak 1-kenar ekleme operatorii ile ardisik miisterilere ait yollar, farkli

alt rotalarda denenerek maliyetler dikkate alinarak uygulanir.

Yerel arama boliimiinii sonlandirmadan 6nce bahsedilmesi gereken 6nemli bir
alt baslik bulunmaktadir. Yerel arama yontemlerinin bu noktaya kadar anlatilmig
olanlari literatiirde daha 6nce onerilmis olup, tez caligmasinda kullanilanlaridir. Yerel
arama yontemleri birer sezgisel algoritmalardir ve sezgisel algoritmalar problem
bagimli, yani probleme 6zgii kurallar dogrultusunda caligmaktadirlar. Bu noktada
calismis oldugumuz problem c¢oziimii esnasinda ¢6ziim kalitesini artirmak adina

gerekli goriilen bir sezgisel algoritma Onerilmigtir.

Tez calismamizda onerilen PSO algoritmasinda bir aracin kapasitesinden daha
fazla miisteriye gitmesi durumu ile karsilasildiginda ceza fonksiyonu yardimiyla bu
durum engellenmeye calisilmistir. DARP test problemlerinin ¢oziimleri esnasinda
goriilmiistiir ki, ceza fonksiyonu kullanilmasina ragmen, araglarin cezadan
kagamamasi olasidir. Gergek hayatta bu tip bir duruma izin verilmemesi igin kapasiteyi
asan ¢Oziimiin diizeltilmesi gerekmektedir. Karsilasilan bu problem bagimli sorunu

¢ozebilmek adma sezgisel bir algoritma 6nerilmistir. Onerilen sezgisel yontem her
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hangi bir ara¢ icin ceza fonksiyonu kullanilmasina ragmen, kapasite asimi
engellenemediginde yani ama¢ fonksiyonu yeterince minimize edilemediginde
devreye girmektedir. Kapasite agimina sebep olan miisterilerin yeni bir ara¢ yola

cikarilarak ona atanmasini saglamaktadir.
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BESINCI BOLUM

5 PSO’NUN DINAMIK ARAC ROTALAMA
PROBLEMLERINE UYGULANMASI

5.1 Giris

Dinamik ara¢ rotalama probleminin ¢6ziimii i¢in 6nerilen yontemi test etmek adina
literatlirde calisilan problem setleri ele alinmistir. DARP veri setleri olarak ele alinan
problemler akademik calismalarda kullanilmis problemlerdir. Tez ¢alismamizin bu
boliimiinde onerilen PSO algoritmasi ile test verileri ¢oziilmiis ve diger akademik

calismalarda elde edilen sonuglar ile karsilastirilmistir.

Ayni1 problem seti ile ¢alisip Karinca kolonisi algoritmasi1 (Montemanni, ve
digerleri 2005), Genetik algoritma (Hanshar ve Ombuki-Berman M. 2007) ve PSO
algoritmasi ile ¢oziim Onerisi getiren (Khouadjia, ve digerleri 2012) c¢alismalardaki

¢oziimlere de yer verilerek sonuglar karsilagtirmali olarak raporlanmustir.

Bu boliimde veri setindeki problemlerin 6zelliklerinden bahsedildikten sonra
karsilastirmali sonuglara yer verilecektir. Son olarak gercek hayat uygulamasi igin,

tasimacilik yapan bir girketten alinmis veriler tizerindeki ¢aligmalara yer verilecektir.

5.2 Veri Seti

Onerilen bir algoritmanin buldugu ¢dziimlerin ne derece basarili oldugunu dlgmek igin
bir standart olusturmak dnemlidir. Bu nedenle genellikle her arastirmacinin kolaylikla
erigebilecegi veriler ile calismak gerekmektedir. Test problemleri (benchmark olarak
da isimlendirilir), genellikle problemi literatiire kazandiran kimseler tarafindan

rasgele sayilar kullanilarak tiretilir.

Ilgilenilen problem tiiriine ait bir ¢dziim 6nerisi getirdikten sonra, literatiirde
ayni problem ile test edilmis algoritmalar 6nerilen ¢6ziimiin kalitesini 6lgmek icin

kullanilir. Karsilastirmali sonuglar bu noktada 6nem tasimaktadir.

Statik ARP i¢in Christofides ve Beasley (Christofides ve Beasley 1984) (yedi
farkli problem), Fisher (Fisher 1995) (iki farkli problem) ve Taillard (Taillard 1993)

(on ti¢ farkli problem) tarafindan olusturulan test problemleri, Kilby ve arkadaslar
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(Kilby, Prosser ve Shaw 1998) tarafindan dinamik hale getirilmistir. Statik ARP test
problemlerinde, her bir miisterinin cografik konumu, talep miktar1 ve kullanilabilecek
ara¢ kapasiteleri bilgileri bulunmaktadir. Kilby test problemlerini dinamik hale

getirirken bir takim 6zellikler eklemistir.

Oncelikle her bir miisterinin ortaya ¢ikma zamani1 tanimlanmustir. Clinkii statik
ARP de zaman kavrami kullanilmadigindan bdyle bir bilgiye gerek yoktur.
Planlamaya baglarken hi¢bir miisteri bilinmiyor varsayildigindan, ortaya c¢ikma
zamanina kadar misterinin hicbir bilgisi bilinmemektedir. Ortaya ¢ikma zamanlari

tiretilirken diizgiin rasgele dagilim kullanilmistir (Kilby, Prosser ve Shaw 1998).

Ikinci eklenen bilgi her bir miisteriye ne kadar siire servis edilecegidir. Veri

incelendiginde bir problem i¢in, miisterilere ait servis edilme siireleri esit sec¢ilmistir.

En son eklenen bilgi ise, bir calisma giiniiniin uzunlugudur. Iki en uzak konum
(misteri) arasindaki mesafenin sekiz kati olarak belirlenmistir. Birim zamanda bir

birim yol alan araglarla ¢alisildig1 g6z 6niine alinmistir.

Tez galismamizda Kilby nin dinamik hale getirdigi DARP test problemleri
¢cOzlilmistiir. Ayni test problemleri Montemanni ve digerleri (Montemanni, ve
digerleri 2005), Hanshar ve digerleri (Hanshar ve Ombuki-Berman M. 2007) ve
Khouadjia ve digerleri (Khouadjia, ve digerleri 2012) tarafindan da ¢oziildiigii icin

elimizde sonuglarimizi karsilastirabilecegimiz baska ¢alismalar da bulunmaktadir.

Tez c¢alismamizda popiilasyon tabanli bir algoritma kullanildigindan,
karsilagtirmali sonuglarda diger popiilasyon temelli ¢aligsmalara yer verilmektedir.
Dinamik arag¢ rotalama problemi i¢in tek ¢oziim temelli algoritmalarin da 6nerildigi
caligmalar da literatiirde yer almaktadir. Ancak karsilastirmali sonuglarda bu

calismalarin verileri dikkate alinmamustir.

Problemleri iireten arastirmacinin ismini ve problemin ka¢ miisterili bir
problem oldugunun bilgisi ile problemler isimlendirilmistir. Ornegin, “c50” bir
problem ismidir. Christofides’in literatiire kazandirdig1 tek depodan 50 miisteriye

hizmet verecek araglarin rotalanmasi problemidir.
Kullanilan veri setleri li¢ ana grupta toplanmastir:
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Christofides Veri Seti: Miisteri sayist 50 ve 199 arasinda degisen yedi farkli
problemden olugmaktadir. Miisterilerin cografik konumu servis bolgesine diizgiin
olarak dagilmistir. Tek depodan servis verilmektedir. Deponun konumu miisterilerin
konumlarimin orta bélgesine denk gelmektedir. Koordinat sistemi 80x80 boyutlarinda

bir kare olarak diisiiniiliip, depo (30,40) konumunda yerlestirilmistir.

Taillard Veri Seti: Merkezi (0,0) olan ve depo merkezde bulunan 200x200
boyutlu bir kare bolge servis alani olarak diisiiniilmiistiir. Tek depodan hizmet géren
miisteri sayist 75-150 arasinda degisen on ii¢ farkli problem vardir. Servis alaninin
belirli birkag¢ bolgesinde toplanan miisteriler kendi merkezleri etrafinda diizgiin olarak

dagilmistir.

Fisher Veri Seti: Depo koordinati (0,0) da bulunan, 30x60 boyutunda bir bolge
servis alani olarak belirlenmistir. Miisterilerin ¢ok biiyiik bir kism1 depo civarinda

bulunmaktadir. Depodan uzaklastik¢a miisteriler sayica azalmaktadir.

Problemler kendi icinde yapisal olarak yukarida anlatildigi gibi
ayrismaktadirlar. Ug farkli problem tiiriine ait &rnek problemler Sekil 5-1’de
gorsellestirilmiglerdir. Boylelikle miisterilerin konumlarinin nasil dagildigi daha

ayrintili goriilmektedir.
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Sekil 5-1 Christofides, Taillard ve Fisher verilerine ait 6rnek problemler

5.3 PSO Algoritmasinin diger ¢calismalar ile karsilastirilmasi

Dinamik hale getirilen problem kiimeleri, Olay Yoneticisi ve Coziim Algoritmasi
temelli yap1 kullanilarak ¢oziilmiistiir. Coziim algoritmas: olarak kullanilan PSO
parametrelerinin belirlenmesi 6nemli bir asamadir. Bunun yaninda, ¢alisma giinii ile

ilgili dnceden belirlenmesi gereken parametreler bulunmaktadir.

Elde edilen sonuglari, diger ¢alismalar ile karsilagtirabilmek igin ¢alisma giinii
ile 1lgili parametreleri ayn1 segmek uygun olacaktir. Karinca Kolonisi algoritmasi ile
¢ozliim getiren Montemanni ve digerleri (2005), giiniin kaga boliinmesi ile ilgili bir
takim deneyler yapmuglardir. Farkli sayida alt dilim ile elde edilen sonuglar
karsilastirilmistir. Sonug olarak, bir giinii belirli bir sayidan fazla alt dilime ayirmak
sonuglart iyiye gotiirmemektedir. Ciinkii alt zaman dilimleri ¢ogaltildik¢a siireleri
azalmaktadir ve bir zaman diliminden digerine gecerken ¢cogunlukla problem bilgisi
degismemektedir. Bu da ¢ozlim algoritmasinin gereksiz yere calistirllmasina sebep

olmaktadir. Bir gilinii esit alt dilimlere ayirirken bu durum dikkate alinmistir ve N
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parametresi 25 olarak belirlenmistir. Yani bir ¢aligma giinii 25 alt doneme ayrilip, her

bir doneme ait statik problem ¢oziilmiistiir.

Teo parametresi ile giiniin hangi zamanindan sonra gelen talepler ertesi giine
ertelenecegi  belirlenmektedir. Ayni  problem kiimesini ¢6zen ¢aligmalarda
(Montemanni, ve digerleri 2005) (Khouadjia, ve digerleri 2012) bu deger giliniin yaris1
olarak belirlenmistir. Bu nedenle T, = 0,5 * T olarak segmek uygun olmaktadir. Yani
O0gleden sonra gelen miisteri talepleri ertesi giinlin ilk zaman diliminde

degerlendirilecektir.

Bir planlama giinii 25 alt dilime ayrildiginda, giiniin yarisina kadar 13 zaman
dilimi ge¢mektedir. 13 zaman dilimi boyunca, her bir zaman dilimi Oncesinde
olusturulmus statik problemler PSO algoritmasi ile ¢oziiliir. Giinilin yarisindan sonra
gelen talepler ise ertesi giiniin ilk zaman diliminde ¢oziiliir. Bu nedenle 14. iterasyon
olarak 6gleden sonra gelen taleplerin tamami bir degerlendirilerek, tek bir statik

problem olarak ele alinmaktadir.

Ele alinan arag rotalama problemi simetrik ARP dir, yani i sehrinden j sehrine
gidis mesafesi (maliyeti) doniis mesafesi (maliyetine) esittir. t € {1,2, ...,14} olmak
tizere herhangi bir ¢ alt zaman diliminde bilinen talepler ile olusturulan tam sayili

programlama modeli asagidaki gibidir:
Parametreler:
V ={0,1, ..., n}: Diglim kiimesi,
K ={1,2,...,m}: Arag kiimesi,
Q: Arag kapasitesi,
¢;j- 1 diigtimiinden j diigiimiine gitme maliyeti,
d;: i diigiimiinde yer alan miisterinin talep miktari,
Karar degiskeni:

Kk _ {1, k aracti digiimiinden j digimiine giderse

x5 = , )
Y 0, aksi taktirde
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Amac fonksiyonu:

n n m
Minimize Z Z Z cux ; (5-1)

i=0 j=0 k=1
Kisitlar:

n m
D Y ak=1, jev\{o 5-2)
i=0 k=1

n m
sz;cj =1, ieV\{0}, (5-3)
j=0 k=1

n m
SN = &4
i=1k=1

n m
z z xgj =m, -9
j=1k=1

n n
lel%:zx’]’cf’ VheV, k€K (5-6)
i=0 j=0

n n
zdizx{;sQ. kekK (5-7)
i=0  j=0

xf<IS|—-1, vScV-{1},S#0,k €K (5-8)

Amag¢ fonksiyonu toplam tur maliyetini minimize edecek sekilde
modellenmistir. (5-2) ve (5-3) numarali kisitlar depo disindaki her bir miisterinin
yalnizca bir kez ziyaret edilmesi gerektigini gostermektedir. (5-4) ve (5-5) numarali
kisitlar depoya arag sayisi kadar giris ve ¢ikis olmasini kontrol etmektedir. Yani m adet
alt rota olusturulmaktadir. Kisit (5-6) ise her bir diigime giris ve ¢ikis ayni arag
tarafindan yapilmasi gerektigini sdylemektedir. Kisit (5-7) bir araca ait miisterilerin
toplam talebinin ara¢ kapasitesini asmamasini kontrol etmektedir. Son olarak (5-8)

numarali kisit alt tur olusmasini engellemektedir.
PSO algoritmasina ait se¢ilen parametreler Tablo 5-1 ‘de verilmektedir
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Tablo 5-1 PSO algoritmasi parametreleri

Parametre Tiiri Deger
Popiilasyon Biiytikliigii 10
Iterasyon Sayisi 1000
Her Bir Problem Igin Tekrar Sayist 10
Atalet Agirhigi 1

Kisisel En lyi Pozisyonun Agirligi (c1) 1
Yerel En Iyi Pozisyonun Agirligi (C2) 1

Tablo 5-1 ‘den de goriildiigii {izere, popiilasyon biiyiikligii 10 olarak
belirlenmistir. Yani 10 farkli koldan ¢6ziim uzayi taranmaktadir. Her bir zaman
diliminde iiretilmis problem PSO algoritmasi calistirilarak ¢oziilmektedir. Iterasyon
sayist 1000 olarak belirlenmistir. Test problemlerinin her biri 10 ‘ar kez ¢oziilerek her
bir ¢6ziim i¢in sonuglar kaydedilmistir. PSO parametrelerinin her biri 1 olarak
secilmistir. Algoritma, i7 cpu ve 8 gb ram 6zelliklerindeki bir bilgisayarda galistirilmig

ve karsilastirmali sonuglar Tablo 5-2 ile verilmistir.

Karsilastirmali sonuglar raporlanirken, her bir algoritma ile elde edilen
¢oziimler maliyetler agisindan karsilastirilmistir. Bu durumda tiim algoritmalarin amag
fonksiyonlari, kullanilan tiim araglarin almis olduklar1 yollarin toplamini minimize
etmektir. Bu nedenle en kiiciik amag fonksiyonu degeri ile tim miisterilere hizmet

veren algoritma basarili kabul edilmektedir.

Yirmi adet farkli probleme ait amag¢ fonksiyonu degerlerinde karsilastirilan
dort algoritma igin, en iyl degerin bulundugu hiicre koyu renkle verilmistir.
Goriilmektedir ki sekiz adet problem i¢in 6nerilen PSO algoritmasi literatiirde bu giine
kadar calisilmis olan algoritmalardan daha iyi sonu¢ vermektedir. En iyi sonuglarin
elde edildigi problem boyutlarina dikkat edilecek olursa, genellikle biiyiik boyutlu
(120, 150 adet gidilecek konumun bulundugu) problemlerde PSO algoritmasi basarili
olmaktadir. Buradan yola ¢ikarak hesaplama karmasikligi agisindan daha karmasik ve

¢ozlim uzaymnin goreli olarak daha biiylik oldugu problemlerde basarili olunmaktadir.
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Optimizasyon agisindan bu husus 6nemli olmaktadir ve algoritmanin problem boyutu

artsa bile yerel optimaya takilmadan ¢ozlime gittigini gostermektedir.

Tablo 5-2 Onerilen PSO algoritmasinin literatiirde bilinen ¢ahsmalar ile karsilastiriimasi

Problem ‘ PSO . DAPSO . ACO . GA
Enlyi |Ortalama |En lyi Ortalama | En lyi Ortalama | En lyi Ortalama

c50 632,93 |655,248 575,89 |632,38 631,30 |681,86 570,89 |593,42
c75 988,36 |1029,915 |970,45 |1031,76 |1009,38 |1042,39 981,57 |1013,45
c100 975,62 |1028,567 |988,27 |1051,5 973,26 | 1066,16 961,1 987,59
c100b 969,9 1018,114 924,32  |964,47 944,23 |1023,6 881,92 |900,94
c120 1267,26 |1348,492 |1276,88 |1457,22 |1416,45 |1525,15 1303,59 |1390,58
c150 1227,21 |1363,564 |1371,08 |1470,95 |1345,73 |1455,5 1348,88 |1386,93
c199 1781,3 |1818,18 1640,40 |1818,55 |1771,04 |1844,82 1654,51 |1758,51
f71 277,41 |301,259 279,52 |312,35 311,18 | 348,69 301,79 | 309,94
tai75a 1770,03 |1859,38 1816,07 |1935,28 |1843,08 |19452 1782,91 |1856,66
tai75b 1396,39 |1435,853 |1447,39 |1484,73 |153543 |1704,06 1464,56 | 1527,77
tai75c 1455,77 |1522,101 |1481,35 |1664,4 1574,98 |1653,58 1440,54 |1501,91
tai75d 1518,58 |1590,723 |1414,28 |1493,47 |1472,35 |1529,0 1399,83 |1422,27
tail00a |2357,66 |2471,718 |2249,84 |2370,58 |2375,92 |2428,38 2232,71 |2295,61
tail00b | 2286 2374,241 |2238,42 |2385,54 |2283,97 |2347,90 2147,7 | 2215,39
tail00c | 14952 |1588,892 |1532,56 |1627,32 |1562,30 |1655,91 1541,28 |1622,66
tail00d |1722,27 |1879,962 |1955,06 |2123,9 2008,13 |2060,72 1834,6 [1912,43
tail50a |3571,34 |3746,666 |3400,33 |3612,79 |3644,78 |3840,18 3328,85 |3501,83
tail50b | 2893,76 |3200,968 |3013,99 |3232,11 |3166,88 |3327,47 29334 |3115,39
tail50c |2772,36 |2928,112 |2714,34 |2875,93 |2811,48 |3016,14 2612,68 |2743,55
tail50d |3110,11 |3258,46 3025,43 |3347,6 3058,87 |3203,75 2950,61 |3045,16
Toplam 34469,46 | 36420,42 34315,87 | 36892,83 35740,74 | 37700,46 33673,92 | 35101,99

Algoritmanin performansini 6lgmek i¢in, her bir zaman diliminde ele almig

oldugu problem

gorsellestirilmesi

1¢in

Onemlidir.

iterasyonlar

Performans

boyunca en

Ol¢timii

i¢cin

lyiye nasil

verilen

yakinsadiginin

metriklerin

hesaplanmasindan o6nce Sekil 5-2 ile verilen en iyi degere yakinsama grafigi
incelenebilir. Bu grafikte 6zellikle biiyiik boyutlu iki problem 6rnegi secilmistir. Bu
noktada yakinsamanin hizi gozlemlenebilir. Her bir zaman diliminde bulunan bir
¢ozlim degerinin iyilestirilme hiz1 gézlemlenmektedir. Son zaman diliminde giliniin
yarisindan sonra gelen talepler birlikte degerlendirildigi i¢in, ilk elde edilen ¢oziim

diger zaman dilimlerine kiyasla daha biiyiiktiir. Ancak hizli bir sekilde diisiis oldugu
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goriilmektedir. Bu acidan bakildiginda algoritmanin optimal degere yakinsamasinin

goreli olarak hizli oldugu sonucuna varilabilir.
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Sekil 5-3 ¢150 Problemi i¢in algoritmanin en iyi degere yakinsamasi
Algoritmanin en iyi degere yakinsamasi verilirken, c120 ve c¢150 problemleri
ornek olarak secilmistir. Her iki problem icin de ilk olarak planlama periyodunun
tamaminin grafigi ¢izilmistir ve ikinci olarak ise giiniin ilk yarisinin grafigi ¢izilmistir.
Daha 6nce de bahsedildigi gibi, giinlin yarsindan sonra gelen taleplerin tamami ertesi
giin degerlendirildiginden, toplam maliyet ilk asamada yliksek ¢ikmaktadir. Bu
nedenle y-eksenindeki deger birden yiikselmistir. PSO algoritmasinin iterasyonlari

neticesinde bu degerler iyilestirilmistir.

Onerilen algoritmanin performansini degerlendirmek igin bir diger yontem ise
sayisal degerler ile incelemektir. Bu noktada (Weicker 2002) tarafindan Onerilen
“kesinlik, kararlilik ve tepkisellik” metriklerinden kesinlik metrigi se¢ilmistir. Test

problemleri icin elde edilen sonuglar dogrultusunda algoritmalarin kesinlik degerleri
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hesaplanmistir. Bu degerler hesaplanirken, her bir problem i¢in planlama periyodunun

sonunda (T aninda) bulunan ¢6ziim degerleri kullanilmistir.

Tez ¢alismamizda 6nerdigimiz PSO algoritmasi ve diger ¢calismalarin kesinlik

degerleri

Tablo 5-3 ile verilmektedir. Kesinlik degerini hesaplarken esitlik (3-3)
kullanilmistir. Problem minimizasyon problemi oldugundan kesinlik ol¢iisti esitlik
(5-9) seklinde hesaplanmigtir. Test problemlerinin  statik problemlerden
iiretildiklerinden daha once bahsedilmisti. Problemlerin tamamina ait, statik halleri
i¢in optimum degerler bilinmektedir. Kesinlik degerleri hesaplanirken Min® degerleri
icin, statik hallerinin optimum degerleri kabul edilmistir. Ciinkii dinamik versiyonlari
icin bu degerler bir sinir teskil etmektedirler. Dinamik versiyonlar1 i¢in bu degerlerden
daha iyi bir ¢6ziim degeri bulmak s6z konusu degildir.

Minl

accuracyf , = Flbest) (5-9)
A

Tablo 5-3 Onerilen PSO Algoritmasinin Kesinlik Degerlerinin Diger Algoritmalar ile Karsilastiriimasi

Kesinlik (Accuracy)
Problem

PSO DAPSO | ACO GA
c50 0,83 0,91 0,83 0,92
c75 0,85 0,86 0,83 0,85
c100 0,85 0,84 0,85 0,86
c100b 0,84 0,89 0,87 0,93
c120 0,82 0,82 0,74 0,80
c150 0,84 0,75 0,76 0,76
c199 0,72 0,79 0,73 0,78
f71 0,85 0,85 0,76 0,79
tai75a 0,91 0,89 0,88 0,91
tai75b 0,96 0,93 0,88 0,92
tai75¢c 0,89 0,87 0,82 0,90
tai75d 0,90 0,97 0,93 0,98
tail00a 0,87 0,91 0,86 0,91
tail00b 0,85 0,87 0,85 0,90
tail00c 0,94 0,92 0,90 0,91
tail00d 0,92 0,81 0,79 0,86
tail50a 0,86 0,90 0,84 0,92
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tai1l50b 0,92 0,88 0,84 0,91
tail50c 0,84 0,86 0,83 0,90
tai1l50d 0,85 0,87 0,86 0,90
Ortalama | 0,87 0,87 0,83 0,88

Kesinlik degerlerine bakarak oOnerilen algoritmanin literatiirdeki diger
algoritmalarla karsilastirildiginda tutarl bir performans gosterdigi
gozlemlenmektedir. Algoritmanin ortalama kesinlik degerleri diger algoritmalarla
yaklasik olarak ayni seviyededir. Bu durum Onerilen algoritmanin DARP test

problemleri icin iyi sonuglar {lirettiginin bir gostergesidir.

82



5.4 Onerilen PSO Algoritmasinin Bir Ger¢ek Hayat Problemine

Uygulanmasi
Bu calismada DARP i¢in PSO algoritmasi kullanarak ¢6zliim onerisi gelistirilmis ve
elde edilen sonuglar literatiirdeki diger ¢alismalar ile karsilastirilmistir. Literatiirde
bulunan test problemlerine ek olarak bir ger¢ek hayat problemi igin ¢6ziim onerisinde

bulunulmustur.

Gergek hayat probleminin ait oldugu firma igme suyu dagitim sektoriine ait bir
firmadir. Uzun zamandir bu sektorde rekabet eden firma rakiplerine nazaran daha iyi
bir rotalama yaparak maliyetleri azaltmak istemektedir. Tek bir noktada bulunan
depodan bayilere servis hizmeti verilmektedir. Calismamizda bu deponun belirtilen
bayilere damacana su dagitiminin en uygun rota ile yapilmasi i¢in bir ¢dziim Onerisi

getirilmistir.

Cesitli yerlerde toplam 71 adet bayi bulunmaktadir. Firmanin esit kapasiteli 20
adet arac1 bulunmaktadir. Ideal olan rotalamada bu 20 adet aracin en minimal sekilde
kullanilmast oldugundan, en koétii senaryoda 20 arag ile servis verilmektedir. Esit

kapasitede olan her bir aracin 150 birim tagima kapasitesi bulunmaktadir.

Bir giinliik planlar halinde rotalama yapilmaktadir. Her bir miisterinin talepleri

ve taleplerin ortaya ¢ikma zamanlar1 firmadan temin edilmistir.

Deponun ve diger 71 bayinin koordinat sistemi tizerinde dagilimi Sekil 5-4’de

gosterildigi gibidir.
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depo ve bayilerin koordinat sisteminde gosterimi
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Sekil 5-4 Depo ve Bayilerin Koordinat Sisteminde Gosterimi

Firma bilgilerinin gizliligine sadik kalmak adina, harita iizerinde konum
gostermek yerine koordinat sistemi tercih edilmistir. Bayiler ve depolarin koordinat
sistemindeki konumlari incelendiginde, genis bir bolgeye yayilmis servis agi oldugu
gozlemlenmektedir. Depo, geleneksel arag rotalama problemlerinin aksine merkezi bir
konumda degildir. Genellikle test problemlerinde, depo servis alaninin orta bélgesinde
yer almaktadir. Deponun yerlesim alanlarinin diginda yer almast, sehir planlamasi ve

sirket dinamikleri agisindan tercih edilmis olabilir.

Bayilerin depodan talep ettikleri {irlin miktarlar1 ve depoyu bilgilendirme
zamanlarina ait veriler sirketten tedarik edilmistir. Dinamik ara¢ rotalama problemi
uygulamasi olarak 6nerilen PSO algoritmasi ile ¢oziimler elde edildikten sonra mevcut

durum ile karsilagtirmalar yapilmistir.

Problemin matematiksel formiilasyonu, kapasite kisitli ara¢ rotalama problemi

olarak modellendiginde 6zel olarak probleme ait parametre degerleri:
Diigiim Sayis1 (depo dahil) n = 72
Ozdes Araglarm Kapasitesi Q = 150
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i diigiimiinden j diigiimiine gitme maliyeti ¢;;: Iki konum arasindaki mesafe

Oklid Uzakliklar1” hesaplanarak bulunmustur.
d;: 1 diigiimiinde yer alan miisterinin talep miktari

Amag fonksiyonu olarak rota uzunlugunun maliyeti belirlenmistir. PSO
algoritmasi kullanilarak ¢6ziilen problemde, Olay Yoneticisi ve ¢alisma giiniinii esit
zaman araliklarina bolme yontemi kullanilmistir. PSO algoritmasi parametreleri, test
problemlerinin ¢6ziimiinde kullanildig1 sekildedir. Popiilasyon biiyiikligi 10,
iterasyon sayist 1000, atalet agirhigi 1, 0grenme sabitlerinin her biri 1 olarak

secilmistir.

Mevcut durumdaki rotalar Sekil 5-5 ile gosterildigi gibidir. Toplamda 10 adet
alt rotanin belirlenmis oldugu mevcut durumda toplam maliyet 1109,84 km olarak

hesaplanmustir.

PSO algoritmas1 sonucunda elde edilen c¢oziim Onerisi Sekil 5-6’de
verilmektedir. Alt rota sayis1 yine 10 olmakla beraber toplam maliyet 963,99 km olup,

%15 oraninda iyilestirme gozlenmektedir.

Ulasim giderlerinin %15 azalmasi sirket adina ¢ok oOnemli bir kazang
sayllmaktadir. Bu avantaj ayni zamanda sirketin rakipleri karsisinda daha One
cikmasia olanak saglamaktadir. Sirket istedigi takdirde rotalamalar anlik olarak

suricilere bildirilebilir.

A = (x1,y1)ve B = (x3,y,) olmak iizere AB arasindaki uzaklik |AB| = /(x; — x,)2 + (71 — ¥2)?2
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alt rotat
alt rota2
alt rota3
alt rotad
alt rotab
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alt rota?
alt rota8
alt rota9
alt rota10

i 1 1 i

408

40.85 409  40.95 41 4105 411  41.15
Alt-Rota 1: | 0-26-34-35-28-24-68-0

Alt-Rota 2: | 0-22-4-31-27-46-67-0

Alt-Rota 3: | 0-56-53-49-1-39-41-36-43-70-71-0
Alt-Rota 4: | 0-37-40-42-38-48-55-60-63-0
Alt-Rota 5: | 0-12-11-9-2-25-17-19-52-62-0
Alt-Rota 6: | 0-14-10-47-51-50-54-0

Alt-Rota 7: | 0-66-64-69-0

Alt-Rota 8: | 0-21-13-5-15-23-45-65-0
Alt-Rota 9: | 0-16-33-32-18-58-57-59-0

Alt Rota 10: | 0-7-20-3-8-30-29-6-44-61-0

Sekil 5-5 Sirketin Belirlemis Oldugu Rotalar
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29.2F

291+
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289

28.8

'

T

alt rota1
alt rota2
alt rota3
alt rotad
alt rotab
alt rotaé
alt rota?
alt rota8
alt rota9
alt rota10

'

4038

40.85 409

40.95 41 41.056 411

41.15

Alt-Rota 1: | 0-62-56-54-50-49-48-47-51-53-0
Alt-Rota 2: |0-66-64-0

Alt-Rota 3: | 0-26-27-24-28-60-59- 0
Alt-Rota 4: | 0-14-16-17-13-39-34-32-0
Alt-Rota 5: | 0-12-25-23-21-65-68-0
Alt-Rota 6: | 0-2-8-9-11-31-4-38-44-61-0
Alt-Rota 7: | 0-35-37-36-43-3-41-5-33-0
Alt-Rota 8: | 0-15-19-18-22-45-46-67-0
Alt-Rota 9: | 0-6-10-7-20-29-30-42-1-40-0
Alt Rota 10: | 0-69-63-57-58-55-52-70-71-0

Sekil 5-6 PSO Algoritmasi ile Elde Edilen Rotalar
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SONUC VE ONERILER

Geleneksel Ara¢ Rotalama Problemi, uzun yillardir iizerinde calisilan ve hala
gelistirilmeye miisait bir alandir. Ote yandan gercek hayat problemlerinde, planlama
esnasinda degisiklikler gerekebilmektedir. Ornegin arag arizalari, yol ¢alismalar1 veya

miisterilerin taleplerindeki degisiklikler planlanan rotalarin degistirilmesini gerektirir.

Bu tez calismasinda ulastirma sektoriinde ¢ok onemli bir yer tutan Dinamik
Arag¢ Rotalama Problemleri ele alinmigtir. Dinamik Ara¢ Rotalama Problemleri,
kisitlar1 ve amag fonksiyonlarina gore alt problemlere ayrilmaktadirlar. Bu dogrultuda
ilk olarak DARP tiirlerinden bahsedilmistir. Ilgilenilen problem Kapasite Kisith

DARP oldugundan dolay1 bu problem tiiriine ait matematiksel model verilmistir.

DARP ig¢in literatiirde gelistirilmis olan ¢dziim yontemleri; strateji temelli
algoritmalar, sezgisel yontemler ve meta sezgisel yontemler olarak siniflandirildiktan
sonra her bir ¢dziim yontemi detayli bir sekilde anlatilmistir. Coziim yontemleri ve

problem tiirlerine gore kapsamli bir literatiir aragtirmasi sunulmustur.

DARP ¢6ziim Onerisi i¢in meta sezgisel algoritmalar i¢erisinde NP-Zor sinifina
ait optimizasyon problemlerine basarili bir sekilde uygulanmis olan Pargacik Siirii
Optimizasyon algoritmasinin yapisi anlatilmistir. Onerilen ¢dziim tasarimi planlama
periyodunu esit alt zaman dilimlerine bdlmeye dayanmaktadir. Her bir zaman
diliminde o ana kadar agiga ¢ikan problem verileri kullanilarak statik problemler
uiretilir ve ¢ozlimleri elde edilir. Yapi igerisinde PSO algoritmasinin isleyisi ve ¢oziim

gosterimi 6nemli bir yer tutmaktadir.

PSO ile elde edilen ¢oziimleri iyilestirmek adina yerel arama yodntemleri
kullanilmistir. Bir rota kendi igerisinde 1iyilestirilebilecegi gibi rotalar arasi
elemanlarin da yer degisikligi yapilabilmektedir. Bu agidan yaygin olarak kullanilan
yerel arama yontemleri ¢alismamizda kullanilmistir ve son asamada probleme 6zgii
bir sezgisel algoritma gelistirilmistir. PSO algoritmasi ile beraber 2-Opt ve yer
degistirme yerel arama algoritmalar1 6nerilen ¢6ziim tasarimi igerisinde kullanilarak

DARP i¢in bir ¢6ziim 6nerisinde bulunulmustur.

Onerilen ¢6ziim algoritmas1 miisteri sayis1 50 ile 199 arasinda degisen 25 farkli
test problemi {lizerinde calistirllarak gelistirilen ¢6ziimiin kalitesi ve etkinligi
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Olgiilmiistiir. Test problemleri DARP ile ilgili c¢aligmalarda kullanilan, kolay
ulagilabilen ve optimal degerleri bilinen veri setleridir. Ayni test problemleri igin
Genetik Algoritma, Karinca Kolonisi Algoritmasit ve Dinamik Uyarlanabilir PSO
algoritmasi kullanilarak ¢oziim Onerisi getiren ¢alismalar bulunmaktadir. Her bir
problem icin toplam maliyet araglarin gitmis olduklar1 yol olarak belirlenmis ve
maliyetler acisindan karsilagtirmali sonuglar raporlanmistir. Bu noktada 6nerilen PSO
algoritmasinin 25 farkli problem igerisinde sekiz problemde bilinen en iyi sonuglar
elde ettigi goriilmiistiir. En 1yi oldugumuz bu sekiz problem, miisteri sayis1 bakimindan
degerlendirildiginde digerlerine gore biiyiik boyutlu problemlerdir (miisteri sayist 75
ile 199 arasinda degismektedir).

Algoritmanin performansinin dlglilmesi i¢in literatiirde kullanilan belirli bagl
metrikler yer almaktadir. Bunlar igerisinde Kesinlik 6l¢iisii bir minimizasyon problemi
icin “Bilinen En Iyi” deger ile algoritma tarafindan “Bulunan En Iyi” degerin
oranlanmasi seklinde hesaplanmaktadir. Onerilen PSO algoritmasi test problemleri
icin kesinlik degerinin 0,72- 0,96 arasinda deger almaktadir ki optimal deger
bulundugunda bu sonu¢ 1 olmaktadir. Bu agidan degerlendirildiginde algoritmanin

performansi basarili olarak yorumlanabilir.

Calismanin son boliimiinde ise bir gergek hayat problemi ele alinmustir.
Miisterilerinden telefonla talep bildirimi alan ve dagitim yapan bir firmanin giinliik
ara¢ rotalama verileri kullanilarak maliyet minimizasyonu yapilmigtir. PSO
algoritmast ile elde edilen sonuglar firmanin hali hazirda kullanmig oldugu dagitim
rotalar1 ile  karsilagtirllmistir.  Sonuglar  gidilen yol uzunlugu olarak
degerlendirildiginde %15 daha az maliyetli bir sonu¢ elde edilmistir. Firma

blinyesinde ortalama %15’e varan tasarruflar saglanmaistir.

Tez caligmasi uluslararasi literatiirde yeni ¢alisilmaya baslanmis olan dinamik
optimizasyon problemleri igerisinde Onemli bir yer tutan DARP ile ilgili
karsilastirilabilir sonuglar sunmaktadir. Tiirkce literatiir tarandiginda bu konuda daha
once ¢ok az ¢alisma oldugu goriilmiistiir. Ayrica bu kaynaklarda bir gergek hayat
uygulamasi bulunmamaktadir. Bu alanda yapmis oldugumuz g¢alismalar akademik

referans olarak bir kaynak araci olarak kullanilabilecektir. Tez kapsaminda yapilan
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caligmalar bilisim teknolojileri alaninda projelendirilmesi ve gercek hayata gecirilme

olasilig1 ytiksektir.

Gorsel bir ¢ikt1 tiretmesi amaci ile algoritmanin ¢oztimleri harita iizerinde anlik
gosterilebilir ve kullanicilara sunulabilir. Mobil cihazlar {izerinde gelistirilecek bir
uygulama ile sonuglar anlik olarak paylasilabilir. Trafik bilgisi sisteme entegre

edilebilir. Arac arizalar1 ve benzeri kisitlar eklenebilir.

Calismalar neticesinde goriilmiistiir ki; gelistirilen algoritma farkli
sektorlerdeki firmalarda da kullanilabilir. Finans, enerji, lojistik gibi alanlardaki

gercek hayat problemlerinde uygulanabilir.

Ileriki ¢alismalarda ise, ¢dziim algoritmasinda kullanilan parametrelerin
se¢imine agirlik veren parametre optimizasyonlari yapilabilir. Dinamik optimizasyon
yeni gelisen bir konu olmasi sebebiyle heniiz ¢alisilmamig farkli problem tiirleri
icermektedir. Onerilen ¢6ziim tasarimi bu problemlerin ¢dziimii i¢in kullanilabilir. Ek

olarak DARP igin farkli meta sezgisel yontemler denenerek ¢alisma genisletilebilir.
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