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ONSOz

GuUnumuiz toplumlarinda teknolojide 6zellikle de bilisim teknolojisinde yasanan hizli
gelismelerle birlikte isletmelerin bu yeni olusan gelisim ve gelisimin beraberinde
getirdigi degisime kendi yapilarini adapte edebilmeleri ve ayakta kalabilmeleri oldukca
zorlasmaktadir. Bu acidan isletmelerin yasamlarinin devami niteligindeki rekabet
Ustanltgiiniin musteri taleplerinin zamaninda, yliksek kalitede ve minimum maliyetle
karsilanmasi ile saglanabilecegi aciktir. Literatiirde oldukca genis bir yer edinen
optimizasyon iste bu tir rekabetci ortamlarda sirketlere bir adim 6ne c¢ikmayi
saglamada kullanilan bir kavramdir. Karmasik yapilarin matematiksel modeller haline
cevrildigi gercek yasam optimizasyon problemlerinin cesitli optimizasyon teknikleriyle
¢Ozililmesi isletmeler icin 6nemli bir kaynaktir.

Optimizasyon tekniklerinin en onemlilerinden olan metasezgisel yontemler bu tez
calismasinin konusu olma 0Ozelligini tasiyarak, iki metasezgisel yontemden olusturulan
melez yap! ara¢ rotalama problemlerinden araclarin birden fazla depodan hizmet
sunma oOzellikleri ile klasik ara¢ rotalama problemlerinin genisletilmis bir tiiri olan ¢ok
depolu arag rotalama problemine uygulanmistir. Cok depolu arag rotalama problemleri
gercek dinyada oldukga sik karsilasilan bir ara¢ rotalama problem tiri olmasina
ragmen literatlirde ayni yogunlukta arastirilmamistir. Bu nedenle bu doktora tez
¢alismasinin konusu ¢ok depolu ara¢ rotalama problemleri olarak belirlenmistir.
Calismada, ¢ok depolu arag rotalama problemlerinin ¢6zUmi icin metasezgisel
yontemlerden karinca kolonisi optimizasyonu ve genetik algoritma ilk kez bir arada
kullanilarak problemin ¢6zimu melez bir yapi 6nerilmistir.

Literatirde ¢ok genis bir arastirma alanina sahip olan optimizasyon konusunda ve
lojistik sektoriinde onemli bir yer tutan ara¢ rotalama problemleri cesitlerinden
hakkinda en az ¢alisma olan ¢ok depolu ara¢ rotalama problemlerinin ¢6ziim{ icin daha
once yapilmamis bir yontemle hem Karinca Kolonisi Optimizasyonu hem de Genetik
Algoritma metasezgisellerini bir arada melez bir yapi icerisinde kullanmami amaglayan
boyle bir doktora tezi ¢alismasi yapmami sagladigl ve tim c¢alismam boyunca higbir
yardimi benden esirgemedigi icin oncelikle degerli hocam Sayin Yrd.Do¢.Dr. Nihan
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yardimlariyla yol goésterici olan Sayin Prof.Dr. Cengiz KAHRAMAN ve Sayin Yrd.Dog¢.Dr.
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OZET

OPTiMiZASYON PROBLEMLERININ COZUMUNDE MELEZ METASEZGISEL
BiR ALGORITMANIN TASARIMI

Ganimet Nilay YUCENUR

Endistri MUhendisligi Anabilim Dal
Doktora Tezi

Tez Danismant: Yrd. Dog. Dr. Nihan CETIN DEMIREL

Optimizasyon gercek vyasam problemlerinin  matematiksel modeller haline
donustlrilmesi ile karsimiza cikar ve ginlik hayatimizdaki birgcok sorun icin en iyi
¢6zimi bulmayr amaclar. Optimizasyon konusunun en onemli dallarindan biri de
lojistik sektoriinde karsimiza gikar. Lojistik sektoriindeki arag rotalama problemlerinde
de amag¢ toplam seyahat mesafesini ve ¢oziimde kullanilan toplam arag sayisini
minimize ederek problemde var olan kisitlari da géz 6nline alarak optimum rotalar
tasarlamaktir. Bu ¢alismada, ¢cok depolu arag rotalama probleminin ¢6zim{ igin karinca
kolonisi optimizasyonu ve genetik algoritmanin bir arada kullanilmasiyla olusturulan
melez metasezgisel bir yapi onerilmistir. Problemde amag, tiim araglar tarafindan kat
edilen toplam seyahat mesafesinin minimize edilmesidir. Problemde arag filosu
homojendir, arag¢ kapasiteleri ve musteri talepleri bilinmektedir. Cok depolu arag
rotalama probleminin ¢6zimi igin Onerilen bu metasezgisel yapi iki asamadan
olusmaktadir. Problemin ¢6zimil igin Onerilen ilk asamada musterilerin hangi
depolardan hizmet alacaginin belirlendigi gruplama, ikinci asamasinda ise musterilerin
hangi sira ile depolardan hizmet alacaginin belirlendigi rotalama islemleri
gergeklestirilir. Birinci asamadaki gruplama islemi icin genetik algoritma, Thangiah ve
Salhi’nin 2001 yilinda ortaya koyduklari genetik kiimeleme yonteminin gelistirilmis hali
ile kullanilmistir. ikinci asamadaki rotalama islemi ise karinca kolonisi optimizasyonu
algoritmalarindan Gambardella ve Dorigo tarafindan 1997 yilinda Onerilen karinca
kolonisi sistemi yaklasimi ile gergeklestirilmistir. Ortaya konan yeni melez metasezgisel
yontem literatlirde kabul géren Cordeau vd.’nin (1997) 6nerdikleri problem setleri ile
test edilmis ve elde edilen sonuglar var olan diger yontem c¢o6ziimleriyle
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karsilastiriimistir. Sonug olarak, klasik ara¢ rotalama problemlerinin 6nemli kollarindan
biri olan cok depolu arac rotalama problemlerinin ¢6ziim icin 6nerilen karinca kolonisi
optimizasyonunun ve genetik algoritmanin bir arada kullanildigi bu tez calismasi bu
konu ile ilgili literatlre kazandirilan ilk galigmadir.

Anahtar Kelimeler: Optimizasyon ve optimizasyon teknikleri, metasezgiseller, ¢ok
depolu ara¢ rotalama problemi, karinca kolonisi optimizasyonu, genetik algoritma,
genetik kiimeleme
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ABSTRACT

DESIGNING A HYBRID META HEURISTIC ALGORITHM FOR OPTIMIZATION
PROBLEMS SOLUTIONS

Ganimet Nilay YUCENUR

Department of Industrial Engineering
PhD Thesis

Advisor: Assist. Prof. Dr. Nihan CETIN DEMIREL

Optimization is the simulation of the real world problems as mathematical models.
Vehicle routing problems are very important issue for logistics sector. The objectives of
the vehicle routing problems are to design optimal routes minimizing total traveled
distance, minimizing number of vehicles which are used for the solution that satisfy
corresponding constraints. In this study, for the solution of the multi-depot vehicle
routing problem, a new hybrid metaheuristic structure is proposed with ant colony
optimization and genetic algorithm. The aim of the problem is to minimize the total
traveled distance by the all vehicles. In problem, vehicle fleet is homogeneous,
capacity of vehicles and customer demands are known. The metaheuristic structure of
the multi-depot vehicle routing problem solution consists of two phases. In the first
phase is about the grouping that decides which customer is served by which depot and
in the second phase is about the routing that decides the customers sequencing for the
serving. In the first phase for grouping Thangiah and Salhi’s (2001) genetic clustering
method is developed and in the second phase for routing Gambardella and Dorigo’s
(1997) ant colony system approach is used. The proposed metaheuristic method is
tested with the Cordeau et al.’s (1997) problem sets and the results are compared with
the other solution techniques in the literature. In conclusion, the multi-depot vehicle
routing problems are the important types of the classical vehicle routing problems, to
our knowledge this is the first study that investigates the solution with ant colony
optimization and genetic algorithm.
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BOLUM 1

GIRIS
“En iyileme” anlamina gelen optimizasyon ayni sektorde faaliyet gOsteren benzer
hizmetleri, benzer kalitede sunabilen isletmelerin icinde bulunduklari rekabet
ortaminda bir adim 6ne gecebilmelerini saglayacak dnemli bir kavramdir. Optimizasyon
teknikleri de yapilmis veya yapilmakta olan isin en iyi ¢c6zimini ortaya koymak icin
kullanildigindan globallesen diinya pazari ve buna baglh olarak artan rekabet ortaminda

isletmelere problemlerini ¢6zmede yardimci olacaktir.

1.1 Literatiir Ozeti

Bir problemde belirli kosullar altinda mimkin olan alternatifler icinden en iyisini
se¢meye ¢alisan optimizasyon teknikleri kullanilarak ortaya konan “Optimum Cozim”
olarak adlandirilir ve optimizasyonda hedef her zaman igin bu optimum ¢6zimi

yakalayabilmektir.

Optimizasyon, anlamindan da anlasilacagl gibi, her alanda kullanilabilmektedir.
insaattan, ekonomiye, tasarim optimizasyonundan, lojistik sektériine bircok alanda

olusabilecek olan probleme optimizasyon teknikleri yardimi ile bir en iyi ¢oziim aranir.

Metasezgiseller optimizasyon problemlerine ¢6ziim arayan ve arama sirecine rehberlik
eden stratejilerdir. En iyi ya da en iyiye yakin ¢éziimleri bulmak icin arama uzayini hizli
bir sekilde arastiran bu optimizasyon teknikleri basit yerel arama algoritmalarindan

karmasik 6grenme proseslerine kadar genis bir yelpazeyi icermektedir.



1.2 Tezin Amaci

Bu tez galismasinin amaci, literatiirde var olan metasezgisel yontemlerin kullanim
yerlerini, 6zelliklerini ve algoritma yapilarini inceleyerek, literatiirde var olmayan yeni
bir melez algoritma yapisinin ortaya konabilmesini saglamaktir. Ortaya konan bu melez
yapinin ¢ok depolu arag rotalama problemine uygulanmasi ile de bulunan algoritmanin

test edilmesi ve gercekliginin kanitlanabilmesi amaclanmistir.

Genellikle depodan baslayarak tim musterilere en kisa zamanda ve minimum maliyetle
hizmet sunabilmesini saglayan optimum rotanin gizilmesi arag rotalama problemlerinin
temelidir. Cok uzun vyillardir arastiriimasina ragmen arag rotalama problemleri igin
cizilmesi gereken bu optimum rotayr veren matematiksel kesin bir formdl
bulunamamistir. Bu nedenle problem cesidinin kisit ve 6zelliklerine gore sezgisel ve
metasezgisel yontemler ara¢ rotalama problemlerinin ¢oziimiinde kullaniimaya

baslanmis ve elde edilen sonuglar da bu alanda kullanilmaya devam etmistir.

1.3 Hipotez

Bu tez calismasi, optimizasyon problemlerine isik tutan bu iki metasezgisel yontemi,
Karinca Kolonisi Optimizasyonu ve Genetik Algoritmalari g6z onine olarak yeni bir
melez algoritma tabanli yapinin olusturulmasini saglayacak ve olusturulan bu yeni
melez yapinin lojistik sektoriinde dnemli bir yeri olan ve daha énce uygulanmadigi bir
alan olan arag¢ rotalama problemi tirlerinden biri olan ¢ok depolu ara¢ rotalama
probleminin ¢d6ziimiinde kullanilarak olusturulan yeni melez yapinin ¢6zim kalitesinin

ve performansinin iyilestirilebilmesi hedeflenecektir.

Bu amacgla basladigim doktora tez c¢alsmamda ilk olarak (ikinci boélimde)
optimizasyonun ne oldugu, optimizasyon probleminin temel yapisi, ¢esitleri ve ¢6zim
teknikleri incelenmistir. Uglincii bélimde, optimizasyon problemlerinin ¢dziimii igin
olusturulan ve bu tez kapsaminda 6nerilen melez algoritma yapisi agiklanmis ve bu
yaply! olusturan genetik algoritma ve karinca kolonisi optimizasyonu metasezgiselleri
kapsamli bir sekilde incelenmistir. Dérdlinct boliimde, lojistik sektoriinde dnemli bir
yer tutan arag¢ rotalama problemlerinden bahsedilmis ve ara¢ rotalama problem

cesitleri ile bu problemleri ¢ozebilen teknikler arastiriimistir. Besinci bolimde, ¢ok



depolu ara¢ rotalama problemi icin dnerilen genetik algoritma ve karinca kolonisi
optimizasyonundan olusan melez metasezgisel yontem uygulama adimlar ve akis
diyagramlari ile aciklanmis, literatlirde yer alan kabul gérmiis problem setlerine
onerilen yontemin uygulanmasi saglanmis, bulunan sonuglar diger yontemlerle elde
edilen sonuglarla karsilastiriimis ve son olarak 6nerilen yapi lGzerinde gergeklestirilen
parametre degisimleri ile sonug degerlerin iyilestirilmesi saglanmistir. Son bolimde ise

tez ¢alismasi 6zetlenerek sonug ve degerlendirme yapilmistir.



BOLUM 2

OPTiIMiZASYON VE OPTiMiZASYON PROBLEMLERININ COZUMLERI

insanlar yasamlarini siirdiirmek icin karsilastiklari problemleri birer model olarak
algilayarak bunlari ¢cézme yolunu secmislerdir. Glnlik yasamda kullanilan bu teknik
bilgisayar teknolojisinin gelismesi ve matematik bilimi ile entegre olmasi sonucu bilim
diinyasina yansimistir. Bilimin gelismesiyle kurulan matematiksel modeller ilk basta
dogrusal olup az sayida degiskene sahipken, gercek yasam problemlerinin daha
karmasik yapida olmasindan dolaylr dogrusal olmayan modeller kurulmus ve bu

modellerin ¢éziimlenebilmesi icin optimizasyon kavrami gelistirilmistir.

Bir problem icin belirli kosullar altinda mimkin olan alternatifler icinden en iyisini
se¢meyi amaclayan optimizasyon ginimuzde rekabetin artmasi, teknolojinin hizla
gelismesi ve kullanilan ortak kaynaklarin kisith hale gelmesi ile ortaya g¢ikan karmasik
sistemlerin ¢oziimiinde klasik yontemlerin kullanilma zorlugu nedeniyle olduk¢a 6nemli

bir hale getirmistir.

Optimizasyon, en basit tanimi ile eldeki kisith kaynaklarin en iyi sekilde kullaniimasidir.
Matematiksel olarak ise optimizasyon, bir fonksiyonunun amacina uygun olarak
maksimize veya minimize edilmesi yani amag¢ fonksiyonunun en iyi degerini veren

kisitlardaki degiskenlerin degerinin bulunmasidir (Kahaner vd. [1]).

En iyileme anlamina gelen optimizasyonda varilmak istenen sonuca optimizasyon

teknikleri ile ulasilmaya calisilir. Optimizasyon teknikleri ile elde edilecek ¢6ziimiin en



iyi c6zim olmasi amaclanir ve elde edilen bu en iyi ¢6zim “Optimum Cozim” olarak

adlandirilir.

Optimizasyonda genel olarak belirlenen ama¢ maksimum karin veya minimum
maliyetin elde edilmesi igin Gretim miktarini kisitlara bagh olarak tespit etmekken,
glinimizde ise optimizasyon cok cesitli endistri kesimlerinde insaattan, tekstile,

mimarliktan, otomotive bircok alanda kendine uygulama sahasi bulmaktadir.

2.1 Optimizasyon Problemi Standart Yapisi ve Formiilasyonu

Optimizasyon islemlerinde ilk is olarak karar parametreleri veya karar degiskenleri ya
da baska bir ifadeyle tasarim parametreleri olarak da isimlendirilen parametreler
setinin tanimlanmasi gerekmektedir. Bu tanimlamanin ardindan parametrelere bagl
olarak amag¢ fonksiyonu (maksimizasyon/minimizasyon) ve fonksiyonu sinirlayan
kisitlar belirlenir. Kisitlar esitlik ve esitsizlik seklinde formilasyon igerisinde yer

alabilecegi gibi, parametrelerin alamayacagi degerleri ifade ederler.

Maliyet fonksiyonu ve kisitlarin matematiksel formiilasyonu asagida verildigi gibidir

(Bhatti, [2]):

n degiskenli x = (x5, x5, ...X;, ..x,) vektori tanimlanirsa, burada x; i. parametrenin

degerini gosterir. Maliyet fonksiyonu f(x),

f(x) = f(x1, X2, ...X1) (2.1)
hj(x) = hj(x1, X2, ...Xn) = 0, 1<j<p (2.2)
seklinde tanimlanan p tane esitlik kisitina ve

i (X)=0; (X, %,,...%,) <0, 1<i<m (2.3)

seklinde tanimlanan m tane esitsizlik kisitina sahip olabilir.

Optimizasyon problemlerinde kisitlari saglayan olasi tiim ¢éziimlerin olusturdugu bolge
¢6zUm icin arastirma yapilabilecek olan uygun ¢6ziim alani olarak distnalir. Bu bolge

icerisinde yer alan optimum ¢6zim de amag fonksiyonunu saglayan en iyi degerdir.



2.2 Optimizasyon Problemlerinin Siniflandirmasi

Collette ve Siarry [3] te, cesitli optimizasyon problemlerini sahip olduklari karakteristik

Ozelliklere gore asagidaki gibi siniflandirmigtir:
e Karar degiskeni sayisina gore
o Tek degiskenli optimizasyon problemleri
o Cok degiskenli optimizasyon problemleri
e Karar degiskeni cesidine gore

o Tasarim degiskenlerinin ve parametrelerinin alacagi degerlerin strekli

oldugu problem: Suirekli gercek sayih (strekli) optimizasyon problemleri

o Birbirinden ayrik nesnelerin optimal olarak dizenlenmesi, gruplanmasi,
siralanmasi ve secilmesi problemi: Tam sayili (tamsayr veya ayrik)

optimizasyon problemleri

o Sonlu blydklik sayilarinin setinin  permitasyonlari (kombinatoryal)

optimizasyon problemleri
e Amag fonksiyonu cesidine gore

o Eger optimizasyon problemi lineer amacg ve kisit fonksiyonlarina sahip

ise problem: Karar degiskenlerine bagli lineer programlama problemi
o Karar degiskenlerine bagl ikinci dereceden denklem fonksiyonu

o Eger optimizasyon problemi lineer amag ve kisit fonksiyonlarina sahip
iken bu kisitlardan herhangi bir nonlineer ise problem: Karar

degiskenlerine bagh dogrusal olmayan programlama problemi
e Problem yapisina gore
o Kisith optimizasyon problemleri

o Kisitsiz optimizasyon problemleri



2.3 Optimizasyon Problemlerinin Coziimii

Optimizasyon problemi modelinin fiziksel yapisi eger bir tane amag fonksiyonu iceriyor
ve sonucta tek bir optimum ¢6zim elde ediyorsa problem tek-amacli optimizasyon
problemi olarak tanimlanirken birden fazla sayida amag fonksiyonu igeren ve sonugta
birden fazla sayida optimum ¢6zim Ureten problem ise gok-amagli optimizasyon
problemi olarak adlandirilir. Cogu gercek yasam problemi, yapisinda bulundurdugu
birden fazla sayidaki amag fonksiyonu nedeniyle ¢ok-amagli optimizasyon problemi

seklinde karsimiza c¢ikar (Deb [4]).

Optimizasyon problemlerinde oldugu gibi bu problemlere sonuc¢ arayan ¢6ziim
yontemleri de cesitli kriterlere gore siniflandirilirlar. Bu siniflandirmalardan en genel
olanina goére optimizasyon problemlerine tek-amach ve c¢ok-amach optimizasyon

problemleri icin gelistirilmis ¢6ziim metotlari ile sonug aranir.

2.3.1 Tek-Amagh Optimizasyon Problemi Coziim Metotlari

Optimizasyon problemleri icin gelistirilen ¢6zim yoéntemlerinden tek-amach
optimizasyon problemi ¢6ziim metotlar Collette ve Siarry tarafindan 2003 yilinda [3] te
Sekil 2.1’de verildigi gibi kendi icinde siniflandiriimistir. Bu siniflandirmaya gore tek-

amacli optimizasyon problemi ¢oziim metotlari asagida verilen gruplara ayrilabilir:

Kesin metotlar: Global optimumu arayan bu metotlar ¢ézimleri arastirma uzayi iginde
belirtirler. Global optimumun kesinlikle bulunabilecegi bircok problem igin ¢6ziim
Ureten bu metotlar arastirma uzayinin olduk¢a biylk oldugu problem yapilari igin

kullanilabilir nitelikte degildir.

Yaklasik metotlar: Tek-amagl optimizasyon problemleri icin ¢6zim arayan yaklasik

metotlar sezgisel metotlar ve metasezgisel metotlar olmak lzere ikiye ayrilirlar:

e Sezgisel metotlar: Bu metotlar problemlerin yapisina gore 6zel bir ¢o6zimi
bulmak icin gelistirilmislerdir. Sezgisel metotlar, hangi problem igin

gelistirilmisler ise o probleme ¢6ziim bulmayi amaglarlar.

e Metasezgisel metotlar: Bu metotlar benzetilmis tavlama algoritmasindaki

metalin tavlama davranisina benzer bir sekilde dogal yasamin bir benzetimi gibi



hareket edebilecek olan genel bir duslinceyi temel alirlar. Metasezgisel

algoritmalar adapte edildikleri her tiir problem igin oldukga iyi sonug verirler.

Dogrusal olmayan metotlar: Tek-amagli optimizasyon problemlerini ¢6zen bir diger
grup ¢6zim metodu da global ve yerel olmak lizere ikiye ayrilabilen dogrusal olmayan

metotlardir.
e Global: Metasezgisel ve klasik olarak ikiye ayrilir:

o Metasezgisel: Etkili olacagl dislinilen metasezgisel yapi Uzerinden

¢O6zim kurulur.

o Klasik: Optimizasyon igerisindeki kurulum algoritmalari olan bu metotlar
konveks fonksiyon uygulandiginda global optimumun bulunmasina izin

verirler.
e Yerel: Amac fonksiyonu tirevli ve amacg fonksiyonu tiirevsiz olarak ikiye ayrilir:

o Amag fonksiyonu tirevli: Bu metotlarda, optimumun bulunmasi icin
turevler kullanilir. Genel olarak sirekli optimizasyon problemlerine
uygulanan bu metotlar, problem icin her zaman global optimumu

saglamayi basaramayip bazen de bizleri yerel optimum ile bulusturur.

o Amag fonksiyonu tirevsiz: Bu metotlar, cesitli metotlarin bir araya

getirilmesi ile olusturulur.

= Yapicl metotlar: Bu metotlarda ¢6ziim, bir degiskenin ardindan
bir baska degiskene ¢6zim bulunmasi ile yapilandirilir ve bu
yapilandirma esnasinda kullanicinin degiskenleri degistirmesi

yasaklanir.
= Stokastik metotlar: Bu metotlar rassal bir proses temellidir.

Sekil 2.1’de tek-amagli optimizasyon problemlerinin genel siniflandirmasi

gosterilmistir.
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Sekil 2.1 Tek-amacgh optimizasyon problemlerinin genel siniflandirmasi
(Collette ve Siarry [3])

Sekil 2.1’e gore tek-amacgli optimizasyon problemleri oncelikle kombinatoryal
optimizasyon ve sirekli optimizasyon olarak ikiye ayrilmistir. Kombinatoryal
optimizasyonun ¢o6ziiminde zor problemlerle karsilasildiginda probleme ¢6zim

saglamaya uygun bir sekilde oOzellestirilmis yaklasik metotlar kullanilirken sirekli




optimizasyonda ise problem yapilari dogrusal ve dogrusal olmayan olmak (izere ikiye
ayrilir. Dogrusal olmayan optimizasyonda pragmatik ¢o6zim siklikla yerel metodu
kullansa da amac¢ fonksiyonunun tirevleri ile ¢6zim bulunur. Cok fazla yerel
minimumun bulundugu bir ¢6zim prosediriinde global metot kullanilir ve klasik global

optimizasyon metotlarina en iyi alternatif olan metasezgisel yontem bulunur.

Metasezgiseller kendi aralarinda birim zamanda tek bir ¢6ziim treten komsuluk temelli
(benzetimli tavlama, tabu arama, ...vb) ve tim populasyon icerisinde ustaca idare
edilen paralel ¢ozimler Ureten dagitiimis temelli metotlar olarak ikiye ayrilir. Son
olarak, herhangi bir metasezgisel ile bir araya getirilen bir yerel arama metodu ile
melez yapilar olusturulabilinir. Bu melez yapilar mevcut ¢6zimiin iyilestirilmesini

amaclar.

2.3.2 Cok-Amaglh Optimizasyon Problemi Coziim Metotlari

Cok-amacli optimizasyon problemlerinin ¢6ziim sirecinde kullanilabilecek olan
metotlar karar vericiden alinacak olan tercih bilgisine ve bu tercih bilgisinin alinma
zamanina dayal olarak siniflandirilir. Bu siniflandirmaya bir de tercih bilgisinin
istenmedigi durumlar eklendiginde c¢ok-amacli optimizasyon problemleri icin

gelistirilen ¢6zim yontemleri dort gruba ayrilabilir (Atlas, [5]):

Tercih bilgisinin kullanilmadigi yéntemler: Karar vericiden tercih bilgisinin istenmedigi
bu tekniklerde tercih bilgisi istenmese de gercekte kullanici veya problemi modelleyen
tarafindan agik¢a belirtiimeyen o6rtili bir tercih dikte edilmektedir. Tercih bilgisinin
istenmedigi yontemler ideal uzaklik minimizasyonu teknigi, maksimum etkinlik ilkesi ve

min-maks formulasyonu ve kiiresel 6lgit teknigidir.

Sonsal tercih bilgisini kullanan yéntemler: Tercih bilgisinin ¢6ziim siirecinden sonra
kullanildigl bu yaklasimlarda, bir probleme yonelik tim etkin ¢6ziimler bulunmaya
cahlisihir. Karar vericiye tiim ¢éziimlerin sunuldugu ve karar vericiden etkin ¢éziimlerden
birisini segmesinin istendigi bu teknikler ¢6zim alternatiflerinin tiiretilmesi ile ilgilenir.
En blyulk avantaji, ¢ozimlerin karar vericinin tercihlerinden bagimsiz olmasi olan bu
yontem algoritmalarinin karmasik olmasi, ¢ogu gercek problemin bu yaklasimla

¢Ozlilmek icin ¢ok blylk olmasi ve karar vericinin ¢ok fazla sayida ¢6ziim arasindan
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secim yapmak zorunda kaliyor olmasi gibi de dezavantajlari mevcuttur. Coklu ortaya
¢ikan yaklasimlar, cok amach genetik algoritmalar, dinamik ¢ok amacgli programlama,
ulasilabilir kiime teknigi ve benzer dogrular yaklasimi ¢6ziim siirecinin sonunda tercih

bilgisini kullanan yontemlerdir.

Onsel tercih bilgisini kullanan yéntemler: Cok amacl optimizasyonu gerceklestirmede
en yaygin olarak kullanilan yol, karar vericinin tercihlerini dnceden belirtiimesine dayal
olan bu tekniklerdir. Bu tur tercih bilgisinin ¢6zim sirecinin basinda verildigi
yaklasimlar ile optimum ¢oziimlere ulasmak veya yaklasmak daha kisa zamanda ve
daha kolay olmaktadir. Onsel tercih bilgisini kullanan yéntemlerin en biiyiik dezavantaji
bir anlamda belirsizlik altinda tercih yapmak olarak kabul edilen karar vericinin tercih
bilgisini belirlemede yasadigi giicliiktiir. Onsel tercih bilgisini kullanan yéntemler: cok
amach ayrisim teknigi, agirliklandirma teknigi, dogrusal olmayan yaklasim, bulanik
mantik yaklasimi, deger fonksiyonu, kabul edilebilirlik fonksiyonu, hedef programlama,

ardisik siralama teknigi ve sinirlandiriimis amaclar teknigidir.

Adimsal gelistirimli tercih bilgisini kullanan yéntemler: Tercih bilgisinin ¢c6zim sireciyle
birlikte kullanildigi yaklasimlarda, karar verici ¢6ziimiin her asamasinda tercih yapabilir
yani ¢6zim prosesinde karar verici ile ¢cozimiin asamalari stirekli etkilesim halindedir.
Bilgisayarin Urettigi aday ¢6zimu karar vericiye sunan bu yontemlerde eger karar verici
sonucu kabul ederse durulur, aksi taktirde karar verici sonucu kabul etmezse bilgisayar
karar vericiye bir 6nceki ¢ézimden daha iyi bir ¢6zim Uretir. Karar verici ulasilan
¢06zUimu kabul edinceye kadar veya daha iyi bir ¢6zim bulunamayana kadar siirdiirilen
bu yontemler hiyerarsik ayristirma teknigi, STEM teknigi, cok amach grafik teorisi,
kisitlama teknigi, parametre uzayl arastirma teknigi, rassal arama teknigi, vektor-
gevseme teknigi, etkilesimli @-sebeke teknigi, yerel gelistirme teknigi, pareto sinirli

haritalar ve STEUER tekniginden meydana gelir.

2.4 Optimizasyon Problemlerinin Céziimii icin Kullanilan Sezgisel Teknikler

Bu tez konusunun kapsami dahilinde incelenen optimizasyon problemleri
kombinatoryal optimizasyon problemleri ve bu problemleri ¢6zen teknik ise

metasezgisel tekniklerdir. Literatliirde var olan ve optimizasyon problemlerinin
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¢6ziminde siklikla kullanilan metasezgisel teknikler genetik algoritma, tabu arama,
karinca koloni optimizasyonu, yapay sinir aglari ve pargacik stri optimizasyonudur. Bu
teknikler ¢6zim bulduklari optimizasyon probleminin ¢esidine gore performans

acgisindan farkhlik géstermektedirler.

Siirekli Optimizasyon ve Sezgisel Teknikler: Ayrik optimizasyon problemlerine nazaran
daha kolay ¢6ziim bulunabilen stirekli optimizasyon problemlerinin olumlu olan tarafi
¢O6ziimin komsularinin daha kolay aranabilmesi ile saglanan hareket serbestligidir.
Ayrica surekli optimizasyonda iyi bir ¢c6ziime yakinsama ayrik optimizasyona gore daha
kolay saglanir. Yine de bu olumlu 6zelliklerine ragmen siirekli optimizasyon problemleri
literatirde oldukca az sayida calisma ile arastirilmistir. Sirekli optimizasyon
problemlerinde tabu arama ve karinca kolonisi optimizasyonu yoéntemlerinin genel

olarak kullanilmadigi bilinmektedir.

Ayrik  Optimizasyon ve Sezgisel Teknikler: Siralama, cizelgeleme, rotalama,
programlama gibi o6rneklendirilebilen problemlerin hepsi ayrik optimizasyon
problemleridir. Bu problem tirleri genel olarak literatlirde var olan genetik
algoritmalar, tabu arama, pargacik siri optimizasyonu, karinca kolonisi optimizasyonu
gibi sezgisel tekniklerle c¢ozilebilmektedir. Ayrik optimizasyon problemlerinde
¢O6ziimin nasil gosterilerek temsil edecegi ve ¢ozimiin komsu ¢6ziminiin secilmesi
sikintilari  yasansa da bu problem tirli ile vyapilan c¢alismalara siklikla

rastlanilabilmektedir.

Bu galismasinin konusu olan metasezgisel yontemlerle elde edilen melez yapilar ayrik
optimizasyon yontemi igerisinde kullanim gesitlerine ve yerlerine gore incelenmesi

gerekmektedir.

2.5 Optimizasyon Problemleri igin Olusturulan Melez Yapilar

Literatire bakildiginda tek-amagh optimizasyon problemlerinin ¢6ziimde kullanilan
metasezgisellerin bir araya getirilmesi ile olusturulmus olan ve melez olarak
adlandirilan yapilar s6z konusudur. Olusturulan bu yapilar ile problemlere ¢6ziim
aranmis ve genel olarak tek basina kullanilan metasezgisellere oranla melez yapilarin

daha iyi sonuglar elde ettigi anlasilarak bu konudaki ¢alismalar gerek bir araya getirilen
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metasezgisellerin degistirilmesi ve gerekse uygulandiklari problemlerin farkl segilmesi

ile hizla devam etmistir.

Literatlirde var olan baslica melez yapilar genetik algoritmalar, benzetimli tavlama
algoritmasi, karinca kolonisi optimizasyonu, tabu arama algoritmasi ve pargacik siri
optimizasyonu ile bazi yerel arama sezgisellerin bir araya getirilmesi ile

olusturulmustur.

Genetik Algoritma — Tabu Arama: Ramkumar ve digerleri [6] da gelistirilmis surekli
tabu arama algoritmasi ve seckinlik temelli genetik algoritmadan olusan onerdikleri
melez vyapi ile akilli optimizasyon problemlerinde parametre tahminini
gerceklestirmislerdir. Tabu arama algoritmasi ¢6ziimin ilk adimi olan kigilk arastirma
uzayinin belirlenmesinde genetik algoritma ise ¢dzimiin ikinci asamasi olan yerel
minimumun bulunmasinda kullaniimis ve elde edilen simulasyon sonuglari kurulan
yapinin uygunlugunu kanitlamistir. Boylelikle matematiksel modelli sistemlerin girdi ve
cikti degerlerinin tanimlanabilmesi icin mihendislik alanina 6nemli bir ¢c6zim Onerisi
getirilmistir.

Onerilen algoritmanin ilk asamasinda tabu arama sezgiseli asagidaki adimlar esliginde
gerceklestirilmistir:

Adim 1. Homojen komsularin dretilmesi: X, ¢dziim uzayindaki herhangi bir nokta
ise s tarafindan tretilen N komsu, r; ise komsunun baslangi¢ yarigapi

oldugu yerde

X' =s’|= \/(xi' =) (X —s!) et (X -t ) (2.4)
(i-Dr<|x'=s'|< (2.5)
"dir.

Adim 2. Tabu listesi ile karsilastirma: Onceki adimda (retilen her bir s’(j =12 ..

N) komsu tabu listesindeki t/(i = 1, 2, ..., N;) elemanlart ile karsilastirilir ve

eger Hti —SjH <r,(i=1,2, .., Nq)ise

-5/ = e - (st e r (6 s) (26)
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Adim 3.

Adim 4.

Adim 5.

Adim 6.

Adim 7.

hesaplanir ve ardindan sorumlu s reddedilir.

Umut verilen liste ile karsilastirma: N’ tabu listesinde olmayan ve h’ (i =
1, 2, .., N’) seklinde belirtilen komsularin sayisini gosterir. Bu
elemanlarin her biri umut verilen listesi olarak tanimlanan ve p/ (j = 1, 2,

..., N2) seklinde gosterilen degerler ile karsilastirilir. Eger i =1, 2, ..., N>

igin [[p —h[| <r, ise

o =7 = (ol —h7 )+ (ph g} ot (Pl )’ (2.7)
hesaplanir ve # reddedilir.

En iyi komsunun bulunmasi: Tabu listesi icerisinde olmayan komsulardan

minimum maliyet fonksiyonunu saglayan belirlenir.

Tabu listesinin giincellenmesi: Tabu listesi icerisindeki en iyi komsu ilk

giren ilk cikar (FIFO) sirasina gore glincellenir.

Umut verilen listesinin giincellenmesi: Eger en iyi komsu toplamdaki en

iyi komsu ise yine FIFO sirasina gore liste glincellenir.

Donulstlirme sinirlamasi: Eger yapilan hareketlerde herhangi bir iyilesme

saglanamiyorsa farkllastirma durdurulur.

Onerilen algoritmanin ikinci asamasinda ise genetik algoritma asagidaki adimlar

esliginde gergeklestirilmistir:

Adim 1.

Adim 2.

Baslangi¢ parametreleri: Baslangic popilasyonu (lpop), ilk iterasyon
sonunda Uretilen poplilasyon (pop), mutasyon orani (mut) ve eslestirilen

kromozomlarin sayisi (keep) ile gosterilir.

Homojen poplilasyonun Uretimi: Baslangi¢c poptlasyonunu olusturmak

icin arastirma alaninda N tane eleman Uretilir. Burada vaat edilen alan p’
(=1,2, .., N)ile n degiskenli maliyet fonksiyonu ise p’ :(plj, pzj,..., p,{)
ile gosterilir. Homojen baslangi¢c populasyonunda, 7 arastirma alaninin
blyukligline gbére degeri belirlenmesiyle H pj - piH >n seklinde bir
eleman segilir.
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Adim 3. Kromozomlarin degerlendirilmesi: Arastirma alanindan segilen her bir p
elemani kromozom olarak adlandirilir ve tiim kromozomlar maliyet

fonksiyonuna bagh olarak degerlendirilir.

Adim 4. Genetik operasyon secimi: Poplilasyon icinden kromozomlar ciftlesmek
icin olasiliksal olarak segilirler. Maliyet fonksiyonu igerisinde en digik
dagilim payina sahip olan kromozom secilme egilimi gosterir ve

caprazlama operasyonu sayisi olan ¢ asagidaki formdl ile bulunur:
op —kee
¢ = round (%J (2.8)

Olasilk yogunluk fonksiyonu ise

n
PN(n)=F (2.9)
ile bulunur.
Adim 5. Son: Caprazlama ve mutasyon operatorlerinin tekrarlamali olarak

calismasi ile maksimum iterasyon sayisi sinirina ulasilir ve durulur.

Onerilen melez yapi bilinen ¢oklu bicimli karsilastirma problemleri ile test edilmis ve
parametre tahmin problemlerine uygulanmistir. Similasyon sonuglarina gore
parametre tahmininde oOnerilen melez yapi ile daha kesin sonuglar elde edildigi
bulunmus ve yontemin en kiguk kareler algoritmasindan daha tutarli sonuglar elde

ettigi sonucuna varilmistir.

Yu ve digerleri de [7] de, agik arag¢ rotalama problemlerinin ¢6zimu igin genetik
algoritmanin paralel hesaplama ve global optimizasyon o6zelligi ile tabu arama
algoritmasinin arastirma yetenegini ve hizli yerel aramasini bir araya getirerek melez
bir yapi olusturmuslardir. Bu melez yapidaki temel diislinceye gére, musteri taleplerine
ve araclarin kapasitelerine gére global optimizasyon problemi kodlanir ve olusturulan
poplilasyondaki tim bireyler tabu arama algoritmasinin yerel arama sezgiselini
gerceklestirerek tim miusterilerin araglara rotalanmasi saglanir. Yazarlarin ortaya

koyduklari melez yapinin isleyis adimlari asagida verildigi gibidir:
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Adim 1.

Adim 2.

Adim 3.

Adim 4.

Adim 5.

Adim 6.

Baslangic parametreleri: Popllasyon blyukligh pop size, genetik
algoritmadaki maksimum Uretilen gen sayisi maxgen, gelistirilmis P,
(caprazlama operatori) ve P, (mutasyon operatori) parametreleri, tabu
arama optimizasyonundaki bireylerin olasiligi P, tabu arama ile elde
edilen iyi sonuglarin sayisi best s, tabu listesi uzunlugu ts_len ve tabu

iterasyon sayisi ts_loop’dir.

Kodlama metodu ile baslangi¢c popilasyonu olusturulur.

Kod ¢oziliir ve uygunluk degeri hesaplanir.

Genetik operatorler uygulanir.

Secim ve uygunluk degerine gore yeniden Uretim yapilir.

P. uyabilen olasiligi hesaplanir ve caprazlama operatori isletilir.

P,, uyabilen olasiligi hesaplanir ve mutasyon operatori isletilir.

p =1 vyapilir.

Eger p <pop_size (6.1) ile devam edilir, aksi halde Adim 7’ye gidilir.

6.1 Eger rand <P, tabu arama igin (6.2)'ye gidilir, aksi halde (6.9)'a

S
gidilir.

6.2 Rastlantisal olarak gelistirilen baslangi¢ ¢oziim ile tabu arama listesi
baslangicta bosken doldurulmaya baslanir.

6.3 k=1 yapllir.

6.4 Eger k <ts_loop ise (6.5)’e gidilir, aksi halde (6.8)’e gidilir.

6.5 2-opt komsu arama sezgiseli ile mevcut ¢6ziim kullanilarak komsuluk
¢ozlimleri olusturulur ve c¢o6zimler best_ s aday c¢ozimleri ile

sinirlandirilir.

6.6 Aday ¢ozimler istenen seviyede ise mevcut ¢o6ziim giincellenir ve

(6.7)’ye gidilir, aksi halde tabu listesi glincellenir ve Adim 7’ye gidilir.

6.7 k = k + 1 yapilir ve (6.4)’e gidilir.
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6.8 Tabu arama metodu ile optimize edilmis yeni bir kromozom

yapilandirilir.
6.9 p = p + 1 yapilir ve Adim 6’ya gidilir.
Adim 7. gen = gen + 1 yapilir.

Adim 8. Eger gen<=maxgen ise bir sonraki jenerasyona gidilir ve yeniden genetik

algoritma-tabu arama operasyonlari iterasyon durana kadar arastirilir.

Algoritma adimlarindan da anlasilacagi lzere yazarlar acik ara¢ rotalama probleminin
icerisinde tabu arama metodunu bir yerel arama sezgiseli olarak kullanmis ve sadece
gidilen miusterilerin tekrar ziyaretini onlemek icin tabu listesini bir hafiza seklinde

ylritmuslerdir.

Genetik Algoritma — Karinca Kolonisi Optimizasyonu: Tseng ve Chen [8] de yaptiklari
calismada kaynak kisith proje cizelgeleme probleminin ¢6zimu icin genetik algoritma
ve karinca kolonisi optimizasyonundan olusan ANGEL isimli melez bir yapi ortaya
koymuslardir. ANGEL melez yapisi icinde ilk olarak karinca kolonisi optimizasyonu
¢Oziim alanini arastirir ve genetik algoritma icin baslangic popilasyon listesini
olusturur. Bu islemin ardindan genetik algoritma calistirilarak daha iyi bir ¢coziim elde
ettiginde feromon gilincellemesi icin degerler karinca kolonisi optimizasyonuna verilir
ve karinca kolonisi optimizasyonu bu yeni feromon degerleri ile yeniden yuratalir.
Yontemde iki meta sezgiselin yani sira bir yerel arama prosedird kullaniimistir.
Kendisini olusturan genetik algoritma ve karinca kolonisi optimizasyonu
yontemlerinden higbirinin algoritma yapisinin degistiriimedigi bu melez yapi icinde

karinca kolonisi ile bulunan sonucun genetik algoritma ile iyilestiriimesine ¢alisilmistir.

Lee ve digerlerinin [9] da bir calismasinda ise ¢oklu siralama probleminin ¢6zimu igin
yine genetik algoritma ve karinca kolonisi optimizasyonu yéntemleri énerilmistir. Bu
yonteme gore ¢ozimiin ilk asamasinda genetik algoritma yiritildiikten sonra karinca
kolonisi optimizasyonu elde edilen sonucun iyilestirilmesi icin bir yerel arama sezgiseli

gibi cahistinimistir.

Genetik Algoritma - Pargacik Siirii Optimizasyonu: Kuo ve Lin [10] da siparis

kiimeleme problemi i¢in genetik algoritma ve pargacik siirli optimizasyonundan olusan
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melez bir yapi ortaya koymuslardir. Bu melez yapiyi olusturan her iki teknik de

poplilasyon temelli stokastik arama prosesleridir. Melez yapida rassal olarak 2N

blyukliglinde bir baslangic popilasyonu olusturulur. Bireyler genetik algoritma icin

gen iken pargacik slrl optimizasyonu igin de pargaciklardir. 2N bireyler kodlanarak

genetik algoritma operatorlerinden olan yeniden (retim, caprazlama ve mutasyona

tabii tutulduktan sonra 2N bireyler uygunluklarina gére ayrilir ve en iyi N bireylere

gelistirilmis parcacik sirld optimizasyonu yontemi uygulanir. Bu yontemde optimum

sonucu bulmak icin baslangi¢c poptlasyonu ile daha iyi arastirma yapilabilir. Bu melez

yapida k-ortalama algoritmasi da hizli yakinsama amacini gerceklestirmede kullanihr.

Onerilen melez algoritma adimlari asagidaki gibidir:

Adim 1.

Adim 2.

Adim 3.

2N popilasyon buyikligli (parcaciklarin sayisi), eylemsizlik agirhgr W,
maksimum hiz V. ve iki 0grenme faktéri c; ve ¢, parametreleri

belirlenir.

Her bir parcaciga rassal olarak baslangi¢c pozisyonu Xj; ve baslangi¢ hizi
Vig atanir. Parcacik siiri optimizasyonu kiimelemede k kiime sayisinin
bilinmesi gerekmektedir. Her bir parcacik k kiime vektérind icerdiginde

kiimelerin pozisyonu Xy
X,'d = (X,'1, ooy Xijp veey X,'k) (2.10)
ile bulunur. Burada x; i. pargacik igin j. kimenin agirlik merkezidir.

Her bir pargacigin uygunluk degeri hesaplanir.

Uygunluk degeri = Zk:‘zwc__ X=Z; H‘ (2.11)
=t '

Burada k kiime sayisi, x kimelenen veri vektért, c¢; j kimesi icindeki i

parcaciginin veri vektorleri sayisi ve HX—ZU H veri vektorleri ve kime
agirhk merkezleri arasindaki 6klid mesafedir.

Tum kiime agirlik merkezlerinden d(x,z;;) 6klid mesafesi hesaplanir.

d(x,zy) = Hx - Z; H
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Adim 4.

Adim 5.

Adim 6.

Adim 7.

Adim 8.

Adim 9.

Adim 10.

X, zjkiimesine d(x,z;) = Minvc, . {d (X Z, )} seklinde atanur.

..... L]}
Uygunluk (2.11) numarali denklem ile hesaplanir.

2N popilasyonuna kodlanmis genetik algoritma operatorleri (yeniden

Uretme, ¢aprazlama, mutasyon) isletilir ve bagka 2N poptlasyon yaratilir.

Her bir 2N bireyleri igin uygunluk hesaplanir ve bireyler uygunluk

degerleri temel alinarak siralanir.
Global en iyi (P4q) ve yerel en iyi pozisyonlar (Pig) glincellenir.

Melez pargacik siri optimizasyonuna gore her bir P,y ve Pijye
caprazlama operatori uygulanir ve elde edilen yeni ¢ocuk parcaciklar
karsilastirilarak en kiiciik uygunluk degerini saglayan cocuklarla isleme

devam edilir.
(a) Vig hizi giincellenir.

Vo =W x Ve 4-¢, xrand, x (B, = X3 )+¢, x rand, x(P,, = X5 ) (2.12)

eski

Burada c; ve c; iki pozitif sabit, rand; ile rand, [0,1] araliginda bulunan iki

rassal fonksiyon ve W eylemsizlik agirligidir.

(b) Mutasyon: Vg verimliligi glincellenir.

V2 =V rand x N (0,1) (2.13)

eski eski
(a) En iyi N bireylerinin pozisyon vektori X, glincellenir.
x yeni — XiZSki +Vi3/eni (214)

eski

(b) Mutasyon: En iyi N bireylerinin kullanimi X4 glincellenir.
XA =X +rand xN (0,1) (2.15)

eski

k-ortalama operatéri 2N popilasyonuna uygulanir ve farkli 2N

poplilasyon olusturulur.

2, = C—Zw&qj X (2.16)
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Adim 11. Durma kriterlerinden biri saglaniyorsa Adim 12’ye gidilir, aksi halde Adim

3’e geri dondlir.

Adim 12. Minimum uygunluk degeri ile elde edilen ¢ikti pargacik son

jenerasyondur.

Onerilen melez yapi lretim performansini arttirmak icin siparis kiimelemelerine
uygulanmis ve hem Uretim zamani hem de makine bekleme zamanlarinda ciddi
disusler elde edilmistir. Kullanilabilecek olunan farkh glincelleme kurallari ile daha iyi
uretim sonuglari elde edilebilinecek ve c¢alisma misteri iliskileri yonetimi, pazar

siniflandirmasi gibi farkh alanlara da uygulanabilecek niteliktedir.

Abd-El-Wahed ve digerlerinin [11] de yaptiklari calismada ise genetik algoritma ve
parcacik strd optimizasyonundan olusan melez yapi ile dogrusal olmayan optimizasyon
problemlerine ¢6zim aranmistir. Calismada oncelikle arastirma alani icinde seyahat
edecek olan rassal parcaciklar seti olusturulmus ve bu parcaciklarin performansi
seyahatleri boyunca genetik algoritma ve parcacik siirii optimizasyonu tarafindan
degerlendirilmistir. Ayrica parcaciklarin hizi da bu sayede kontrol edilmis ve sinirlama

faktorleri gelistirilmistir. Olusturulan melez yapi asagidaki islem adimlarini icerir:

Adim 1. Baslangic: Baslangic parcacik poplilasyonu rassal pozisyonlar ile

belirlenir ve hizlari n-boyutlu problem alaniicinde yer alir.

Adim 2. Degerlendirme: Her bir parcgacik icin n degiskenli uygunluk fonksiyonu

degerlendirilir.

Adim 3. Ppest V€ Gpest ayarlanir. Pyest her bir pargacik igin ayarlanir ve bunun amag
degeri simdiki pozisyonuna ve amag degerine esit olur. Gpes: ayarlanir ve
bunun amac degeri de en iyi baslangi¢ pargaciginin pozisyonuna ve amag

degerine esit olur.

Adim 4. Hizlar ve pozisyonlar giincellenir.
Hizigin: V™ = wxvl +¢x 1 x((p =X )+, x 1, x(py =X ) (2.17)
Pozisyonlar igin: X! = x + v (2.18)
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Adim 5.

Adim 6.

Adim 7.

Adim 8.

Adim 9.

Adim 10.

Adim 11.

Adim 12.

Buradai=1, 2, ..., Nve N popilasyon biyikligu, w eylemsizlik agirligi, c;

ve ¢, iki pozitif katsayi, r; ve r; [0,1] araliginda dizgiin dagilmis rassal iki
sayidir. v iterasyonda pargacigin yeni hizi, X' i pargacigin
pozisyonudur.

Pargaciklarin degerlendirilmesi: Hiz y faktori ile kontrol edilir. Burada i
pargacigi fizibil alanda x! pozisyonunda ve v/ hizi ile bulunurken yeni

pozisyonu X hizina baglidir.
Xik+1 _ Xik +Vik+l

K+1 o T . . I~
v pargacigin fizibilitesi kaybolur ve yeni y faktori

2

l:
‘—Z—T—x/rz +7

(2.19)

ile bulunur. Burada 7 fizibil olmayan parcacigin fizibil olmama siiresidir.

Parcacigin yeni iyilestirilmis pozisyonu asagidaki formille bulunur:
X=X+ v (2.20)
Degerlendirme: Her bir parcacik icin n degiskenli uygunluk fonksiyonu
degerlendirilir.

Ppest Ve Gpest glincellenir.

Siralama: Bireyler (pargaciklar) amag degerlerine goére siralanirlar ve

kolon vektori bireysel uygunluk degerlerine gevrilir.

Secim: Rassal olarak iyi birey secilerek yeni ¢ocuklar olusturulur.
CGaprazlama: Yeni birey olusumu saglanir.

Mutasyon operatori ¢alistirihir.

Yeniden yerlestirme vyapilir: Mevcut popllasyondan rastgele segilen
bireyler cikartilir ve yerine onceki poptlasyondan daha iyi bireyler

eklenir.
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Adim 13. Dilzeltme: Fizibil ¢6zimde yer alan fizibil olmayan bireyler dizeltilir.

Boylelikle fizibil ¢6zUm saglayan fizibil bireyler elde edilir.

Global optimumun bulunmasinda 6nemli bir katkida bulunan bu melez yapida
baslangic coziim yaklasimi parcacik sirii optimizasyonu ile verilmis ve problem ¢6zimi

genetik algoritmanin kullanilmasiyla bulunmusgtur.

Genetik Algoritma — Benzetimli Tavlama Algoritmasi: Chen ve Shahandashti [12] de
¢ok kaynak kisitli proje gizelgeleme probleminin ¢dzimu igin genetik algoritma ve
benzetimli tavlama yontemlerinden olusan bir yapi ortaya koymuslardir. Ortaya konan
bu yapi genetik algoritma ve gelistiriimis benzetimli tavlama yontemi ile kiyaslanmistir.
Bu melez yapi icerisinde, baslangi¢c ¢coziiminiin Uretildigi genetik algoritma adimlarinin
gerceklestirilmesinin ardindan popilasyon icindeki koéti bireylerin operatorler sonucu
elde edilen iyi bireylerle yer degistirmesinin ardindan elde edilen yeni popilasyona
sicakhgin azaltilmasi ile benzetimli tavlama yontemi uygulanir ve maksimum iterasyon
sayisina ulasildiginda da algoritma durdurulur. Bu melez yapi icerisinde, t iterasyon

sayisini gosterdiginde uygunluk degerlendirme fonksiyonu
fi: (Dmax_ Di)aXt (221)

olur. Bu melez yapi icinde jenerasyon bilyuklGgu sayisi gibi mutasyon orani da

azalacaktir:
Cm=1—t/tmax (2.22)

Burada t iterasyon veya jenerasyon sayisl, Tmex iS€ maksimum jenerasyon sayisini

gosterir.

Bu melez yapi icerisinde benzetimli tavlama yonteminin en blyik katkisi olarak doéller
poplilasyon icinde en kotl ¢ozimden daha az uyumlu ise, asagida verilen olasilik

formuline gbre yeni doller en kétl ¢o6zim icerisinde yer degistirirler.

5 <gl &M (2.23)

Onerilen melez yapinin test edildigi problem ¢dziimiinde genetik algoritma, benzetimli
tavlama algoritmasi ve gelistirilmis benzetimli tavlama yontemleri ile kiyaslanan melez

yapi sonuglari, uygulandiklari problem setleri icin ikinci en iyi ¢6zimi sunmustur.
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Tabu Arama - Pargacik Siirii Optimizasyonu: Shen ve digerleri [13] de tlimorlerin

siniflandiriimasi igin pargacik surid optimizasyonundan ve tabu arama metodundan

olusan melez bir yapi dnermislerdir. Tabu arama algoritmasi yerel arama prosediri

olarak hem yerel optimumu arastirir hem de sistem performansini iyilestirmeye calisir.

Uc farkl mikro cihaz veri setlerine uygulanan melez yéntemin (HPSOTS) yapisi asagida

verildigi gibidir:

Adim 1.

Adim 2.

Adim 3.

Adim 4.

Adim 5.

HPSOTS igin ikili kodlama ile IND baslangi¢c zinciri rassal olarak

olusturulur ve IND bireyinin uygunluk degeri hesaplanir.

Pargacik sliri optimizasyonunun bilgi paylasim mekanizmasi ile IND

bireyinin komsularinin %90’ Uretilir ve degerlendirilir.

Eger (0 < viy < a) ise xjq(yeni) = xiq(eski)

- (1+a)

Eger a<y,, < > ise Xig(yeni) = piq

. ((1+a) _ ,
Eger 5 <V, <1/ ise xjg(yeni) = pgq

Burada, x; i. pargacigin pozisyonu, p, en iyi pargacigin pozisyonu, v; .
parcacigin hizi, p; i. parcacigin uygunluk degeri ve a ise rassal bir

degerdir.

Amag kriterine ve tabu sartlarina gére komsulardan yeni bireyler

toplanir ve IND popiulasyonu giincellenir.

Yerel optimumu tamamlayan HPSOTS yetenegi gelistirilir ve IND igindeki
%10’dan rassal olarak en iyi iki pargacik ugar ve bu %10 pargacik igin

uygunluk fonksiyonu hesaplanir.

Prosesin sonunda en iyi amacg fonksiyonu bulunmussa 06grenme

durdurulur, aksi halde Adim 2’ye gidilir.

Timorlerin siniflandiriimasinda gen se¢imi icin gelistirilen bu melez yapi ile pargacik

slirli optimizasyonu problemin ¢6zimiini saglamis tabu arama algoritmasi icin bir yerel
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arama sezgisel olarak kullanilarak gen segimi ve vylksek boyutlu verilerin

incelenmesinde yardimci bir yapi olmustur.

Zhang ve digerleri de [14] de yaptiklar ¢alismada ¢ok amach akis tipi gizelgeleme
probleminin ¢6zimd icin parcacik sirl optimizasyonu ve tabu arama algoritmasindan
olusan melez bir yapi ortaya koymuslardir. Yazarlar bu yapida parcacik siri
optimizasyonunu yerel arama ile birlestirilirken, tabu arama sezgiseli ile de
kombinatoryal optimizasyon problemi icin yakin optimum c¢oézimleri arastirmislardir.

Onerilen algoritma yapisi asagida verildigi gibidir:

Adim 1. Parametre degerleri ayarlanir: Popllasyon buyikligli Ps, maksimum
iterasyon sayisi Gen, w (eylemsizlik agirhgi), c; ve c; (iki pozitif sabit sayi)

ayarlanir.

Vig =WV +Cxrand (- )x(py =X )+C,xrand ( )X(pgd_xtd) (2.24)

Burada x pargacigin kendisini, p; ve py t. pargaciginin iyi degerlerini ve

rand( ) ise [0, 1] araliginda bulunan iki rassal fonksiyonu ifade eder.

MaxliterNum (iterasyon sayisi) degeri, CurlnterNum = 0 (mevcut

iterasyon sayisi) ve t = ayarlanir.
Adim 2. Stokastik olarak popilasyon baslatilr.

Adim 3. Surt icindeki her bir parcacigin amag degeri hesaplanir ve kiyaslanir.
Ardindan parcacigin kopyasi olan pbest pozisyonu ve sirl icindeki en

disik uygunluklu gbest pozisyonu ayarlanir.

Adim 4. Belirlenen iterasyon sayisina ulasilmadiysa Adim 5 ile devam edilir, aksi

halde Adim 9’a gidilir.

Adim 5. CurlterNum = CurlterNum + 1 yapilr.
Adim 6. Bilgi degistirilir.
Adim 7. Mevcut pargacik akis tipi cizelgeleme problemine dénustirilir ve tabu

arama metodu baslatilarak tabu arama ile bulunan s yeni degeri bu

mevcut parcacik ile yer degistirilir.
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Adim 8. Surd icindeki parcaciklar degerlendirilir ve mevcut parcacik kendi
deneyimine gore veya tim popllasyonun deneyimine gore glincellenir

ve Adim 4’e geri donalur.
Adim 9. Cikti degerleri elde edilir.

Onerilen melez yapi ¢cok amach akis tipi ¢izelgeleme problemleri icin etkili ve verimli
sonuglar elde etmistir. Ozellikle biiyiik boyutlu problem tipleri icin énce pargacik siirii
optimizasyonunun calistiriimasi, ardindan da tabu arama algoritmasi ile yerel arama

prosediriiniin gerceklestirilmesi ile sonuclar bulunmustur.

Tabu Arama — Benzetimli Tavlama Algoritmasi: Ongsakul ve Bhasaputra [15] de esnek
aktarma sistemleri ile optimum gii¢ akisinin kontroliinde benzin maliyetinin minimize
edilmesi probleminin ¢6zim icin tabu arama ve benzetimli tavlama algoritmalarindan
olusan mezel bir yapi onermislerdir. Problem parametreleri bu melez yapi ile
belirlenirken, optimum glic akisi parametreleri ise kuadratik programlama ile
¢oziilmistiir. Onerilen bu melez yapida tabu arama genel aramayi olustururken,
benzetimli tavlama ile deneme komsu ¢6zimi Uretilir. Benzetimli tavlama yontemi,
tabu arama yénteminin aspirasyon asamasinda kullanilir. Onerilen melez yapinin islem

adimlari asagida verildigi gibidir:

k,: Ulasilan en iyi amag fonksiyonu (Fg) gelistirilmedenki iterasyon sayaci
k: : Deneme komsuluk ¢6zimu vektor sayaci

Sg: Ulasilan en iyi ¢6zim vektori

S&H9: k + 1 iterasyonundaki baslangig ¢6ziim vektori

{ST(k’m)} : k iterasyonundaki M deneme komsuluk ¢o6ziim vektoérlerinin seti, m =1,2,...,M.

{SS#k’m)}: Amag fonksiyonlarina goére siralanmis k iterasyonundaki M deneme

komsuluk ¢6ziim vektoérlerinin seti m=1, 2, ..., M.

Sé : {SS#k’m)} seti ile ayrilmis k iterasyonundaki mevcut komsuluk ¢6zim vektori

F(S): Cozlim vektoriiniin amag fonksiyonu
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Fg: Ulasilan en iyi amag fonksiyonu

TL: Tabu listesi

kumax: F&'nin gelisimi disinda belirlenmis maksimum izin verilen iterasyon sayisi

kmax: 1zin verilen iterasyonlarin maksimum sayisi

M: Belirlenmis deneme komsuluk ¢6ziim vektorlerinin sayisi

Adim 1.

Adim 2.

Adim 3.

Adim 4.

Adim 5.

Adim 6.

Adim 7.

Adim 8.

Adim 9.

Adim 10.

Adim 11.

Sistem verileri okunur ve yuklenir.

T ve r belirlenir.

Kmax, Kumax, M ve TL’nin buyuklGgu belirlenir.

TL bostur. k = 1 ve k, = 1 olarak ayarlanir.

Sik‘o) rassal olarak olusturulur. Sz = Sﬁk'o) ve Fg = F( Sik'o)) olarak
ayarlanir.

Tk

Te= r(k'l).Tl ile belirlenir. (2.25)

Sﬁk'm) ’yi olusturmada

s\k™ =g +(T,.[U].F,) (2.26)

ile M deneme ¢6zUiim vektorleri rassal olarak olusturulur.

{SS#k’m)} icinde ilk vektor Sé ‘ya ve kr = 1’e ayarlanir.

Eger F(Sé) < Fgise Fg = F(Sé), Sg = Sé ve k, = 1 olarak ayarlanir, aksi
halde k, = k, + 1 yapilr.

TL kontrol edilir. Eger Sé TL icinde degilse TL icinde Sé glncellenir,

SS9 = Sk ayarlanir ve Adim 13’e gidilir.

Kabul kriteri kontrol edilir. Eger pk > uise ST("+1’°)= Sé ayarlanir ve Adim

13’e gidilir.
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Adim 12. Eger kr < M ise {SS#k‘m)} icinde siradaki vektor Sé seklinde ayarlanir, kr

= kr + 1’e ayarlanir ve Adim 10’a gidilir, aksi halde S*"9= S{%3

ayarlanir.

Adim 13. Eger k < kmax Ve ky < kymax ise k = k + 1 olarak ayarlanir ve Adim 6’ya

gidilir, aksi halde proses sinirlandirilir ve Sg problemin ¢ézim{ olur.

30 adet otobis sisteminin ¢dziimiine uygulanan melez yapi ile daha iyi sonuglar elde
edilmis ve bu sonuclara ulasirken melez yapi genetik algoritma, benzetimli tavlama ve

tabu arama algoritmalarindan daha az islem siresi gerektirmistir.

Swarnkar ve Tiwari [16] da ise esnek imalat sistemleri igindeki makine yikleme
probleminin ¢6zimu icin sistem dengesizliklerinin minimizasyonu ve makine zamani ve
parca dilimleri gibi teknolojik kisitlarin varhginda (retilen isin maksimizasyonunu
saglamak icin tabu arama ile benzetimli tavlama yontemlerini bir araya getirmislerdir.
Kurulan melez yapida tabu listesi ile kisa donemli hafiza saglanirken ¢6zimiin elde

edilmesinde benzetimli tavlama metodunun stokastik dogasindan faydalanilir.

Yinelemeli arama metotlarindan tabu aramada ¢6zimiin kabuli icin sartlarin kontrol
edildigi istek ve tim vyollarin arastiriimasini saglayan cesitlilik faktorleri vardir. Buna

gOre tabu arama algoritmasi asagida verilen adimlari igerir:

Adim 1. Baslangig ¢6zim S olusturulur.
Adim 2. Baslangigta tabu listesi TL bostur.
Adim 3. N digimd icin asagidaki adimlar gergeklestirilir:

S bozulurve S” elde edilir.
Eger f(S')> f(S) veya f(S')>istekise S=S'; TL¢«—S
Eger f(S)> f(Squ) ise Sgest=S olur.

Adim 4. Sgest €n iyi ¢6zUm olarak elde edilir.
Melez yapidaki benzetimli tavlama algoritmasinda ise

Adim 1. Baslangi¢ ¢6zim S olusturulur.
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Adim 2. Baslangig sicakhgi T > 0 belirlenir.
Adim 3. Donmadan
Siradaki n digimd igin
S’nin rassal komsusu S’ bulunur.
A= f(S")—f(S) belirlenir.
Eger A<Qise S= S'olur.
Eger A>0 ise P(A, T) olasiligiile S = S’ olur.

Eger f(S)> f(Squy)ise Sgest = S olur.

T = yeni sicaklik derecesi olarak belirlenir.
Adim 4. Sgest €n iyi ¢6zUim olarak bulunur.

Onerilen melez yapi konuyla ilgili 10 problem seti lizerinde test edilmis ve sonuc
karsilastirmalari yapilmistir. Blylk yapidaki problemlerin ¢oéziimiinde karmasikhk
yaratabilen bu melez yapi amac¢ fonksiyonlarinin degistiriimesi ve makine
esnekliklerinin Olglimi, geri donislerin belirlenmesi gibi faktorlerle daha da verimli

hale getirilebilinir.

Karinca Kolonisi Optimizasyonu — Benzetimli Tavlama: Ji ve digerleri [17] de karinca
kolonisi optimizasyonu temelli Bayesian 0Ogrenme aglari icin melez bir yapi
sunmuslardir. Bu melez vyapi igerinde bagimliik analizleri, karinca kolonisi
optimizasyonu ve benzetimli tavlama stratejisi bir araya getirilmistir. ilk olarak,
arastirma alaninin boyutunu kigultmek icin bagimsizlik testleri yapilmis ve en yakin
optimum ¢éziime ulasim zamani kisaltilmaya calisiimistir. ikinci olarak, Bayesian aglari
karinca kolonisi optimizasyonu ile Uretilmis ve son olarak da benzetimli tavlama

yontemi ile karincalarin buldugu ¢6zim ¢ercevesinde gelistirmeler arastiriimistir.

Karinca Kolonisi Optimizasyonu — Pargacik Siirii Optimizasyonu: Shelokar ve digerleri
[18] de vyaptiklari ¢alismada gelistirilmis strekli optimizasyon ic¢in karinca kolonisi
optimizasyonu ve pargacik sird optimizasyonundan olusan melez bir vyapi

onermislerdir. Bu melez yapiyi olusturan her iki yontemde isbirlikgi, popilasyon temelli
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ve global arama yapabilen algoritmalardir. Yazarlar tarafindan olusturulan melez
yapida parcacik slirii optimizasyonu metodunun performansinin arttirilmasi icin

feromon temelli bir mekanizma gelistirilmistir.

iki asamali olarak vyiritilen bu yapida ilk asama da parcacik siirii optimizasyonu
gerceklestirildikten sonra ikinci asamada da basit feromon temelli karinca kolonisi

optimizasyonu yerel aramaya uygulanmistir.

Algoritmada, her bir j karincasi t iterasyonunda Uretilen tim parcaciklar arasindan en

iyi global pozisyona sahip p/ cevresinden Zti ¢O6zUmUna dretir.
7 =N(p¢,0) (2.27)

Bu denkleme gore Gaussian dagilimina uygun olarak p/ ortalamali ve o standart
sapmali ¢6ziim vektori Zti elde edilir. Baglangigta t = 1 ve o = 1’dir ve o her iterasyon

sonunda o = o x d ile gincellenir. Burada d bir parametredir ve eger o <o mi, ise
0 =0 mn'dur. Amag fonksiyonu olan f(z/)z kullanilir ve f(z!) < f(xX)x =z ,
f(X:): f(zti) ise srl icindeki i pargaciginin mevcut Xti pozisyonu ile yer degistirir.
Basit feromon temelli mekanizma, yiksek iz yogunluguna goére herhangi bir t + 1

iterasyonunda yapilir ve tim karincalar global en iyi ¢oziimin komsuluklar arasindan

daha iyi bir ¢6zim arastirir.

Onerilen melez yapinin test edilmesi ile elde edilen verilere goére de fizibil ¢dzim
alaninin arastirilmasi ve optimum ya da optimuma yakin ¢ézimlerin bulunmasinda

karinca kolonisi optimizasyonu pargacik siirii optimizasyonuna yardimci olmustur.

Benzetimli Tavlama - Pargacik Siirii Optimizasyonu: He ve Wang [19] da kisith
optimizasyon probleminin ¢6zimi icin olusturduklari melez yapida ceza fonksiyonu
metoduna karsilik, ileri parametreler gerektirmeyen kurallar ve hizh fizibil ¢6ziim
Uretimi nedeniyle pargacik siri optimizasyonunu kullanmis ve zamanindan oOnce
olusabilecek olan bir yakinsamayi engellemek i¢in parcacik slrii optimizasyonu ile

bulunan ¢6ziime benzetimli tavlama algoritmasini uygulamislardir.

Calismada fizibil olmayan ¢6ziimin kisit ihlal degeri
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viol(x):i[max(gj (x)O)] (2.28)

j=1

formilayle hesaplanir. Burada Pi(k), k. jenerasyondaki i parcaciginin pbest degerini ve
Xi(k+1) ise (k+1). jenerasyondaki i pargaciginin Uretilen yeni pozisyonunu ifade eder.
Strandart bir parcacik sliri optimizasyonunda eger f(Xi(k+1)) < f(Pi(k)) ise Pi(k+1) =
Xi(k+1) dir. Olusturulan melez yapida ise fizibilite temelli kural ¢ahstirihr ve P;(k) degeri

asagidaki senaryoya gore Xj(k+1) ile yer degistirir:
(1) Pi(k) fizibil degil, fakat Xi(k+1) fizibildir.
(2) Pi(k) ve Xi(k+1) fizibildir, fakat f(Xi(k+1)) < f(Pi(k)) dir.
(3) Pi(k) ve Xi(k+1) fizibil degildir, fakat viol(Xj(k+1)) < viol(Pi(k)) dir.

Benzer olarak gbest degeri de her iterasyonda giincellenir. Melez algoritmanin ikinci
asamasinda ise yerel aramayi ifade eden gbest’in gelistirilmesi icin benzetimli tavlama
algoritmasi temelli bir yerel arama proseduri gergeklestirilir. k jenerasyonunda, Pg4(k)
poplilasyonun gbest degerini ve p, ise Uretilen yeni ¢ozimin kabul edilme olasiligini

ifade ederken benzetimli tavlama algoritma adimlari asagida verildigi gibi isletilir:

Adim 1. m=1, P/ =P, (k)
Adim 2. Yeni ¢6zUm asagida verilen denkleme gore bulunur.

X' =P +17%( X o = X in )N (0,1) (2.29)
Adim 3. po degeri asagida verilen kriterlere goére hesaplanir

(1) Eger X' fizibil ve P/ fizibil degil ise, p,= 1
(2) Eger P fizibil ve X' fizibil degil ise, p, = 0

(3) Eger X' ve P, fizibil ise p,
p, = min{l\exp[( f (Pg') = f (X'))/t(k)}} (2.30)
(4) Eger X' ve P, fizibil degil ise p,

p, =min {1\ exp [(viol (Py)=viol (x’))/t (k)}} (2.31)
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Adim 4. Eger p, 2U[0,1] ise P, =X’

Adim 5. m = m+1 yapilir. Eger m > L ise durulur ve Pg' cikti degeri yeni gbest

degeri olarak belirlenir, aksi halde Adim 2’ye geri donulr.

Melez yapi ile ilgili similasyon sonuglari ve karsilastirmalara gore sonuglar diger
tekniklerle karsilastirildiginda iyi olsa da esneklik temelli kurallarla daha iyi uyum
saglamasi agisindan diferansiyel degerlendirme gibi sezgiseller kisith optimizasyon

problemlerine uygulanabilir.

Liu ve digerleri ise [20] de olusturduklari melez yapida paralel birimli ve farkli envanter
depolama politikalarina sahip ¢cok basamakli akis tipi cizelgeleme problemini parcacik
slirli optimizasyonu ile ¢cozmis ve etkili yerel aramayi ise benzetimli tavlama sezgiseli
ve uyarlamali Meta-Lamarckian 0grenme stratejisi temelli Nawaz-Enscore-Ham

sezgiseli ile gerceklestirmistir.

Cozim asamasinda standart parcacik siirli optimizasyonunun kullanildigi bu ¢alismada
parcacigin mevcut pozisyonu ile komsularinin en iyi pozisyonlarina gére onceki hizina

bagli olan yeni hizinin hesaplanmasinda asagidaki forml kullanirken,

Vij(t+1) = wv;j(t) + cara(pbij— xij(t)) + cara(pbg, — xi(t)) j=1,2,.,d (232)
parcaciklarin yeni pozisyonlara ugmasi icinde asagida verilen formul kullanilir:

xij(t+1) = x;j(t) + v;j(t+1) j=1,2 ..,d (2.33)

Standart pargacik strl optimizasyonu metodunun durma kurali saglandiginda ¢6ziimin
ikinci asamasi olan tabu arama meta-Lamarckian 06grenme stratejisi calistirilir.
Gelistirilmis meta-Lamarckian 6grenme stratejisinde benzetimli tavlama temelli yerel

arama proseduri iki asamada gercgeklestirilir:
Ogrenme asamasi

Adim 1. Benzetimli tavlama temelli yerel arama sezgiselinin uygulanmasi ile farkli

komsulara n(n-1) adimda uygulanabilmesi icin tek bir sansi vardir.

Adim 2. Her bir komsunun n; 6dil degeri hesaplanir.
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~ | pf —cf|
n= D) (2.34)

Ogrenmeme asamasi

Adim 1. Her bir komsunun prob,: kullanim olasiligi belirlenir.
prob, ; = + (2.35)
j:lnj
Adim 2. Hangi komsuya benzetimli tavlama temelli yerel arama sezgiselinin

uygulanacagina rulet tekeri secim yontemi ile karar verilir.

Adim 3. Eger i. komsu kullaniimigsa 6dul 7, =7, + An, ile glincellenir. n yiginlari,

pf eski permitasyonun amag degerini, cf yerel arama ile bulunan en iyi
permutasyonun amag degerini, i. komsunun 6dil degerini ve K toplam

komsuluk sayilarini gésterdigi bu glincelleme de Az, (2.34) numarali

denkleme gore hesaplanir.

Sonu¢ olarak, yapilan literatlir arastirmasi isiginda bircok farkli optimizasyon
probleminin ¢6zimi icin birgcok yontemin gelistirildigi, farkli meta sezgisellerin bir
araya getirildigi ve kurulan vyeni yapilarin farkl problem tirlerine uyarlandigi
gortlmustlir. Bu ¢6zim yontemleri ile bazi optimizasyon problemleri icin daha iyi
sonuglar elde edilirken, bazi problem tirleri igin ise yikselen hesaplama zamanlari ve

azalan esneklik ile problemlere ¢6ziim arayisinda ulasilan basari sinirlanmistir.

Genel olarak literatlirde var olan melez yapilarin ¢oguna bakildiginda optimizasyon
problemleri igin onerilen ¢ozlimlerin genel olarak iki asamadan olusturuldugu yapilar
kuran metasezgisellerden birinin kullanilmasi ile bulunan ¢6zimin bir bagka
metasezgiselle gelistirildigi gorlilmektedir. Birbiri icerisinde ¢alisan sistemlerden ziyade
birbirini takip eden ¢6zim asamalarini olusturan bu melez yapilar ile ilgili calismalar
glinimizde de devam etmektedir. Bu tez ¢alismasi kapsaminda ortaya konan genetik
algoritma ve karinca kolonisi optimizasyonundan olusan melez yapi Bolim 3’de

aciklanacaktir.
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BOLUM 3

GENETIK ALGORITMA VE KARINCA KOLONIiSi OPTiMiZASYONUNUN BIiR
ARAYA GETIRILMESI iLE OLUSMUS ONERILEN MELEZ YAPI

Bir onceki bolimde verilen bilgiler ve ornekler i1siginda bu tez calismasi kapsaminda
ortaya konacak olup bir optimizasyon probleminin ¢éziiminde kullaniimak (zere
onerilen melez yapi genetik algoritma ve karinca kolonisi optimizasyonundan

olusacaktir.

Yapilan literatlr taramasi i1siginda esnek olmasi, yapisi icerisinde gerceklestirilebilecek
yveni kanal ekleme veya cikarma gibi degisikliklerin kolayca adapte edilebilmesi ve
optimizasyon problemlerinin ¢dzimiinde yaygin kullanim alanina sahip olmasi
avantajlari géz 6nine alinarak bu tez calismasinda kullanilacak meta sezgisellerden ilki
karinca kolonisi optimizasyonu olarak belirlendi. Daha sonra bu metasezgisel ile bir
araya getirilecek olan diger yapilar incelendiginde pargacik siirli optimizasyonunun
zaten karinca kolonisi ile benzer yapida popilasyon temelli bir algoritma olmasindan ve
tabu arama algoritmasinin da zaten tabu listesi ile karinca kolonisi optimizasyonun
icerisinde yer almasindan dolayr karmasik c¢ok boyutlu arama uzayinda en iyinin
hayatta kalmasi ilkesine gore bitinsel en iyi ¢6zimi arayan genetik algoritma olarak

karar verildi.

Onerilen melez yapi birbiri ile uyumlu olarak calisan iki metasezgisel ydntemden
olusur. Bu yapiya gore genetik algoritma, bir optimizasyon probleminin ¢6zimi icin
Uretecegi rassal baslangic ¢6ziminiin ardindan tim operatorleri ile yuaritilerek
genetik algoritmanin durma kurali ile ulasilan sonug¢ poptlasyonu karinca kolonisi

optimizasyonuna vererek probleme nihai bir sonu¢ aranmasini saglayacaktir. Bu
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noktada kurulacak olan melez algoritma, genetik algoritma temelinde baslatilarak elde
ettigi sonucu islemesi, gelistirmesi ve sonlandirmasi icin karinca kolonisi

optimizasyonuna verecektir.

Canhlarda bulunan genetik gelisimi simile eden bir teknik olan genetik algoritma,
poplilasyon temelli bir algoritma olan karincalar ile uyum icinde calisacak ve
problemlere birlikte ¢6zim arayacagl melez yapi icerisinde genel hatlar ile asagida

verildigi gibi uygulanacaktir:

Adim 1. Baslangic¢ poplilasyonu belirlenir.
Adim 2. Her bir kromozomun uygunluk degeri hesaplanir.
Adim 3. Arastirma prosesi isletilir:

Secim: Tekrar Gretim icin en iyi siralamali kromozomlar segilir.

Caprazlama: Rassal olarak iki kromozom ailesi secilerek bunlardan yeni

bireyler olusturulur.
Mutasyon: Belirli sayida kromozom mutasyon islemi icin rassal olarak
secilir.

Adim 4. Uretilen maksimum popiilasyon sayisina ulasildiginda en iyi uygunluk
degerine sahip olan ¢6zUm en iyi ¢ozim ise Adim 5’e gidilir, aksi halde
Adim 3’e geri donular.

Adim 5. Maksimum iterasyon sayisi, karinca sayist A, gecis kuralini

belirlenmesinde kullanilan parametre qo, a, 8 parametreleri belirlenir.

Adim 6. Tim kenarlara baslangi¢ feromon degeri atanir.

7o =(n*Ly) (3.1)
Adim 7. k =1'den A’ya kadar
Adim 8. i = 1icin asagidaki islemler gerceklestirilir.

Tim olasi hareketler secilir.

Tim amac fonksiyonlari icin tim olasi hareketlerin gekiciligi hesaplanir.
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Adim 9.

Adim 10.

T (3.2)

ij
Burada nj, segilebilirlik parametresi ve dj karincanin gidecegi i ve j

noktalari arasindaki oklid mesafesidir.

d; = [(Xi _Xj)z +(yi - yj)z]m (33)

Tam olasi hareketlerin olasiligi hesaplanir.

(t)]“ [ﬂ]ﬂ eger j eizinverilen degerler
ij ij

:
pij(t): Zrij(t)]a[nij]ﬁ’ (3.4)

0, aksi halde

Burada tj(t), t aninda i ve j noktalari arasindaki (i,j) hattinda depolanan
feromon maddesi miktari ve a ile 8 parametreleri de kullaniciya, olasilik
degerini hesaplarken yapay feromon maddesi ile secilebilirlik arasinda

nispi 6Gnemi belirleme imkani veren parametrelerdir.

7;(t+1)= pr, (t)+ Az} (t,t+1) (3.5)
o, buharlasma katsayisi olarak tanimlanan bir parametredir.

Atama yapillir.

Yapilandirilan ¢6ziime gore amag fonksiyonu hesaplanir.

Feromon glincellemesi yapilir.

Yerel feromon glincelleme:

1/ Lk(t +1) k. karinca (i,j) yolunu kullanmissa
Arf(t+1)= (3.6)
0 aksi halde

Lk(t + 1), k karincasinin toplam tur uzunlugudur.
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Global feromon giincelleme:

1/ Lbest(t +1) (i,j) eniyi tura ait ise
At (t +): (3.7)
0 aksi halde

Lpest(t + 1) gecerli iterasyonda bulunan en iyi turun uzunlugudur.

Adim 11. Eger ulasilan iterasyon sayisi < maksimum iterasyon sayisi ise Adim 7’ye

geri donilir, aksi halde durulur.

Simdi sirasiyla onerilen melez algoritma yapisini olusturan metasezgiseller gerek

yapilari ve gerekse problemlere Urettikleri ¢6zim yollari ile incelenecektir.

3.1 Genetik Algoritma

Genetik Algoritmalar (GA) uyarlanabilir sezgisel arama algoritmalaridir. Bu
algoritmalar, genetik ve dogal seleksiyonu temel alan evrimsel algoritmalarin basini
cekmektedirler. Genetik algoritmalar temel olarak evrimsel sistemin dogal isleyisini
canlandirabilecek sekilde bicimlendirilmistir (Cura [21]). Genetik algoritmalar genel
olarak problem ¢oéziimlerinin genetik sunumu, ¢ézimlerin baslangi¢c popiilasyonunun
yaratilma yolu, sahip olduklari uygunluklara gore ¢6zimleri siralayan degerlendirme
fonksiyonu, tekrar Greme boyunca yavrularin genetik bilesimlerinin degistirilmesinde
kullanilan genetik operatorler ve genetik algoritmanin degiskenleri icin degerler

seklinde verilebilecek olan verilen bes temel bileseni icerirler (Gen ve Cheng [22]).

Genetik algoritma prensibi, esinlendigi dogal secilim ilkesine uygun olarak, problemin
¢6zimi olabilecek mumkiin alternatifler kiimesini, var olan tasarim sinirlayicilari ve
kosullari altinda hayatta kalmak icin miicadele eden canli topluluklarina benzetir. En
iyinin hayatta kalmasinin hedeflendigi bu benzetimde, genetik algoritma en uygun
¢O6ziime ulasan stokastik ve global bir optimizasyon yéontemidir (Togan ve Daloglu [23]).
Genetik algoritmalar, depolanmis bilgi, hedefe giden yollar ve ¢6ziimler igin arama
yapan bir tekniktir (Mitchell [24]). Genetik algoritmanin sahip oldugu 6zellikler asagida

verildigi gibi siralanabilir (Wang ve Lu [25]):
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e Genetik algoritma hesaplari parametre degerlerinden g¢ok kodlanmig

parametreler temellidir.

e Genetik algoritmalar, yerel optimuma yakalanmaktan kacginarak yliksek paralel

arama yetenegini ortaya cikarirlar.

e Genetik algoritmalar, hesaplanmak zorunda olan uygunluk fonksiyonu disinda

karmasik matematiksel formiller icermezler.

e Genetik algoritmalar, olasilik kuralini kullanan rassal aramaya goére optimum

icin arama yonlerine yol géstermede 6zel kurallara sahip degildirler.

Genetik algoritmalar, ¢6zimin kendisi yerine ¢6ziim setleriyle ¢alismasi, tekil gozimler
yerine ¢ozimler toplulugunda arama yapmasi, yardimci ek bilgiler yerine uygunluk
fonksiyonunu kullanmasi ve deterministik kurallar yerine stokastik kurallarla calismasi
nedeniyle diger geleneksel optimizasyon yontemlerinden ve arama prosediirlerinden

ayrilir (Gen ve Cheng [22]).

3.1.1 Genetik Algoritma Tanimi ve Tarihgesi

Rassal arama tekniklerini kullanarak ¢6ziim bulmaya calisan genetik algoritma,
parametre kodlama esasina dayali bir arama teknigidir. Algoritma dogadaki canlilarin

gecirdigi evrim sirecini dikkate alr.

Genetik algoritmalar, ilk defa 1960’larda Michigan Universitesi'nde John Holland ve
calisma arkadaslar tarafindan gelistirilmistir. Holland, arastirmalarini, arama ve
optimumu bulma icin, dogal segme ve genetik evrimden yola ¢ikarak yapmistir. islem
boyunca, biyolojik sistemde bireyin bulundugu ¢evreye uyum saglayip daha uygun hale
gelmesi ornek alinmistir (Er vd. [26]). Arastirma ekibi tarafindan yapilan ilk ¢calismalar
daha cok bilgisayar yazilimlari, numune tanima lizerine olsa da kisa slire sonra makine
o0g8renme problemleri icin de bilgisayar yazilimlari gelistiriimeye baslanmistir. Sekil

3.1’de genetik algoritma yaklasimi sematik olarak gosterilmistir.
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Problem Genetik
Algoritma

v

Modifiye edilmis problem

Sekil 3.1 Genetik algoritma yaklasimi (Michalewicz [27])

3.1.2 Genetik Algoritma Terimleri

Genetik algoritma ile ilgili genel olarak kabul gormis terimler asagida verildigi gibi

siralanabilir (Cura [21]):
Gen: Bir kromozom icinde yer alan ve kalitsal 6zelligi tastyan birimdir.

Kromozom: Birden fazla genin bir araya gelerek olusturduklari dizidir. Bu dizi, genlerle

gelen oOzellikleri tasir ve birey olarak da adlandirilir.
Allele: Bir genin alabilecegi degerlerdir.
Locus: Kromozom icinde genin bulundugu yerdir.

Popiilasyon (Topluluk): Cozim kimesini olusturan kromozomlarin olusturdugu

topluluktur.
Genotip: Bir kromozomun genetik yapisidir ve genlerin temsil edilis bicimini yansitir.
Jenerasyon: Yeni bir topluluktur.

Fenotip: Genotipin fiziksel agiklamasidir. Ornegin genotipi “0100101” olan bir
kromozomun fenotipi 37 olabilir (ikilik dizenden ondalik diizene ¢evrilmistir) ve amag

fonksiyonu hesaplanmasinda fenotip kullanilir.

Uygunluk: Belirli bir kromozom veya kromozom grubunun amag fonksiyonundaki

performansidir.
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3.1.3 Genetik Algoritmanin Asamalari

Genetik algoritmanin asamalarini olusturan, birbirini takip eden jenerasyonlarin
gelistiriimesi ve degerlendirilmesi ¢evrimini gergeklestiren ve algoritmanin

performansini etkileyen elemanlar bu bolimde aciklanacaktir.

3.1.3.1 Kodlama Tirleri

Genetik algoritma ile bir problem igin ¢dzim gelistirilmesinin ilk adimi, tiim ¢ézlimlerin
ayni boyutlara sahip bitler dizisi biciminde gosterilmesidir. Parametrelerin kodlanmasi,
probleme 6zgl bilgilerin genetik algoritmanin kullanacagi sekile ¢evrilmesine olanak
tanir (Emel ve Taskin [28]). Kromozomlar temsil ettikleri problem tirlerine gore cesitli

sekillerde gosterilebilirler:

ikili (Binary) kodlama: Genetik algoritmalarda karmasik yapilarin temsilinde ilk ve en
cok kullanilan mekanizma (0,1) alfabesini kullanan ikili bit dizisidir (Karaboga, 2004).
ikili kodlamada, her kromozom 0 veya 1 karakter dizilerinden olusmaktadir. Sekil 3.2’de

ikili kodlama 6rnegi gosterilmistir.

Kromozom A: 0100011111010001

Kromozom B: 0111101110001111

Sekil 3.2 ikili (binary) kodlama gosterimi

Permiitasyon kodlama: Ozellikle gezgin satici probleminin ve siralama problemlerinin
¢0zUmu igin uygun olan permitasyon kodlamada her kromozom, ilgili karakterin
siralamadaki pozisyonunu belirten sayilardan olusan bir dizi ile ifade edilir. Sekil 3.3’de

permitasyon kodlama 6rnegi gosterilmistir.

Kromozom A: 845967213
Kromozom B: 584274136

Sekil 3.3 Permitasyon kodlama gosterimi

Deger kodlama: Gergek sayilar gibi karmasik degerlerin kullanildigi problemlerde

dogrudan deger kodlama kullanilabilir [29]. Deger kodlamada, her kromozom gercek
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sayilar, karakterler gibi degerler veya problemle ilgili olabilecek herhangi nesneler

olabilir. Sekil 3.4’de deger kodlama 6rnegi gosterilmistir.

Kromozom A: 1.2324 5.3243 0.4556 2.3293 2.4545
Kromozom B: ABDJEIFIDHDIERJFDLDFLFEGT

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

Sekil 3.4 Deger kodlama gosterimi [29]

Aga¢ kodlama: Genellikle evrimlesen program veya ifadeler igin kullanilan agag
kodlamada her kromozom bazi nesnelerin agacidir. Aga¢ kodlama evrimlesen

programlar veya agac seklinde kodlanabilecek yapilar icin uygundur [29].

3.1.3.2 Birey Havuzunun Olusturulmasi

Yapilan ¢alismalarda kullanilan genetik algoritmalarin baslangic poptilasyonu genellikle
rastgele sayi Ureticisinin kullanilmasiyla olusturulur ya da problemle ilgili kabaca bilinen
bazi ¢coziimler baslangic popilasyonu olarak algoritma icine katilabilir. Literatirde

baslangic popllasyonunun olusturulmasinda (g farkh aga¢ metodu kullanilmaktadir.

Grow metodu: Bu metotta, bireyler agactir. Metodu yuriten, tekrarlanan secim
fonksiyonunun elemanlari olan yapraklar (node) ve bu vyapraklarin derinligidir.
Baslangicta rastgele secilen fonksiyonda yaprak derinligi sifirdir ve bu deger maksimum
agac derinligine kadar degisebilir. Ayni agac¢ kokiinden ¢ikan vyapraklar farkli
derinliklerde olabilirler (Eggermont [30]). Sekil 3.5'de Grow metodu sematik olarak

gosterilmistir.

FERE

Sekil 3.5 Grow metodu ile olusturulmus agac yapisi (Eggermont [30])
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Full metodu: Grow metoduna benzeyen bu metotta ise ayni aga¢ kdkinden gikan
yapraklarin ayni derinlikte olmali ve bu derinlikler maksimum agac¢ derinligine esit
olarak belirlenmelidir (Eggermont [30]). Sekil 3.6’da Full metodu sematik olarak

gosterilmistir.

ONNNO

N
OO OO

Sekil 3.6 Full metodu ile olusturulmus agac yapisi (Eggermont [30])

Ramped half-and-half metodu: Grow ve Full baslangic metotlari bu yeni metotta
birlestirilmistir. Bu yonteme gore agac¢ kokiiniin bir yapragi Grow metodu ile biylrken
diger yaprak Full metodu ile buyir. Boylelikle Ramped half-and-half yontemi ortaya
cikar (Eggermont [30]). Sekil 3.77de Ramped half-and-half metodu sematik olarak

gosterilmistir.

Sekil 3.7 Ramped half-and-half metodu ile olusturulmus agac yapisi (Eggermont [30])

3.1.3.3 Genetik Algoritmada Kullanilan Operatorler

Bir problemin ¢6ziiminde kullanilan genetik algoritma igin birey Uzerinde islem
yapmaya yarayan bircok operator gelistiriimistir. Bu operatorlerin ¢ogu segim,

caprazlama ve mutasyon operatorlerinin birer tirleri olarak ortaya ¢ikmistir. Problemin



¢6ziminde, ¢6zim performansi Uzerinde oldukg¢a buylk etkisi olan genetik

operatorler bu bolimde agiklanacaktir.

Tekrar Ureme Operatérii: Tekrar (ireme operatérii, genetik algoritmada tabii secme
islemi olarak adlandirilan kalitesi ylksek bireylerin hayatta kalmalarini ve bu bireylerin
sayllarinin artmasini, kalitesi disik bireylerin ise sayilarinin azalarak kaybolmasi
amaclar. Bireyler arasindaki bu se¢cme islemi tabiatta ¢evre tarafindan yapilirken, yapay
sistemlerde ise amacg fonksiyonu ve diger kalite degerlendirme islemleri tarafindan

yapiimaktadir (Kuo ve Lin [31]).

Secim Operatérii ve Tiirleri: Secim operatori ile yeni populasyonun olusturulmasi icin
secilecek olan birey sayisi ve hangi bireylerin esleme icin secilecegi, bireylerin uygunluk
degerleri gbz 6niine alinarak belirlenir. Uygunluk degeri yliksek olan bireylerin secilme

ve bu bireylerin 6zelliklerinin bir sonraki nesile aktarilma sansi yliksektir.

Rulet tekeri secimi: Bu secim metodunda, tim kromozomlarin yerlestirildigi bir rulet
tekeri mevcuttur. Kromozomlarin uygunluk degerlerine gore bu rulet tekeri izerinde
kaplayacaklari alanlar belirlenir. Bu metodun calisma prensibinde, bir bilye rulet
tekerine atilmakta ve bilyenin durdugu yerdeki kromozom secilmektedir. Uygunluk
degeri yiksek olan ve dolayisiyla teker lizerinde daha bliyik yer kaplayan kromozomlar
daha fazla sayida secilmektedir. Sire¢ asagida verilen algoritma adimlari ile

aciklanabilir [32]:

Adim 1. [Toplam] Popilasyondaki tim kromozomlarin uygunluk toplami

hesaplanir— S
Adim 2. [Secim] (0,S) araligindan rastgele bir sayi Uretilir — r

Adim 3. [Dongli] Popilasyon Gzerinden gidip 0’dan itibaren uygunluklarin
toplami alinir — S (S, rden biyik oldugu zaman durulur ve bulunulan

yerdeki kromozoma donulir).

Burada Adim 1, her bir topluluk icin bir kez yapilir. Sekil 3.8’de rulet

tekeri Gzerinde kromozom dagilimi 6rnegi gosterilmistir.
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Kromozom 1

. Kromozom 2

Kromozom 3

Kromozom 4

Sekil 3.8 Rulet tekeri tizerinde kromozom dagilimi [32]

Siralama segimi: Rulet tekeri segim yonteminde kromozomlarin uygunluk degerleri
arasinda biyuk farklar bulundugu zaman ortaya bir problem cikmakta ve ¢ok yliksek
olan en iyi kromozom uygunlugu diger kromozomlarin secilme sansini oldukca
azaltmaktadir. Siralama segimi ile uygunluk degeri diisiik olan kromozomlarin segilme
sansi artirilir. Siralama secimi ilk olarak popitlasyonu siralar ve her kromozom bu
siralamadan uygunluk degerini alir. En kotd 1 uygunlugunu, en kot ikinci 2
uygunlugunu,..., en iyi n, (popilasyondaki kromozom sayisi) uygunlugunu alir. Secim bu
degerlere gore yapilir. Sekil 3.9 ve Sekil 3.10 sirasiyla siralamadan 6nceki uygunluk
degeri grafigine ve siralamadan sonraki sira numaralari grafigine o6rnek olarak

gosterilmistir.

Kromozom 1

. Kromozom 2

Kromozom 3

Kromozom 4

Sekil 3.9 Siralamadan 6nceki durum (uygunluklarin grafigi) [32]
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Kromozom 1
Kromozom 2

Kromozom 3

Kromozom 4

Sekil 3.10 Siralamadan sonraki durum (sira numaralarinin grafigi) [32]

Sabit durum secimi: Kromozomlarin blyik kisiminin bir sonraki nesilde hayatta kalmak
zorunda olmasi temeline dayanan bu metotta yeni ¢ocuklar olusturmak igin her yeni
nesilde yiksek uygunluk degerine sahip kromozomlar yeni ¢cocuklari olusturmak icin
secilir ve disuk uygunluk degerine sahip yavrular kaldirilarak yerlerine bu yeni
olusturulan yavrular yerlestirilir. Toplumun geri kalan kisimi aynen yeni nesile aktarilir
[29]. Bu yontemde alt popllasyon olusturulduktan sonra uygunluklar hesaplanir, en

kot kromozomlar yerlerini baslangic popiilasyonundaki en iyi kromozomlara birakir.

Turnuva secimi: Bu metotta poplilasyon icerisinden rastgele k adet birey alinir ve bu
bireylerin icerisinden uygunluk degeri en iyi olan birey secilir. islem popiilasyondaki

kromozom sayisi kadar tekrar edilir.

Seckinlik: Genetik algoritma asamalarindan olan {(ireme, caprazlama, mutasyon
islemleri ile yeni bir nesil olusturulurken, en iyi kromozomlari kaybetme olasiligi vardir.
Seckinlik, en iyi kromozomlarin (ya da bir kisiminin) ilk 6nce kopyalanip yeni nesile
aktarnldigr yontemdir. Geri kalan kromozomlar klasik yontemlerle dretilir [32].
Seckinligin, bulunan en iyi ¢6zimiin kaybolmasini onleyebilme o6zelligi ile genetik

algoritmanin basarisi hizli bir sekilde arttirilabilinir.

Caprazlama Operatérii ve Tiirleri: Tabii sistemlerde meydana gelen veya genetik
caprazlama olayi ile ortaya c¢ikan melez yapilarin Uretilmesine esdeger bir 6zelligi
genetik algoritmaya kazandiran c¢aprazlama operatori ile eslestirme havuzunda
bulunan yapilarin birer ¢ifti rastgele secilerek, operatér segilen bu iki yapidan yeni iki
yapi meydana getirmek icin kullanilir. Caprazlama operatérinin calistiriimasinin
ardinda eski yapilar ve caprazlama islemi sonucunda elde edilen yeni yapilar mevcut

jenerasyonda tutulur veya poplilasyon blyulkliginiin sabit kalmasini saglayan ve daha
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iyi yapilarin eldesini amaclayan eski ile yeni yapilarin yer degistirmesi saglanarak
genetik algoritma prosediriiniin diger adimlar isletiimeye devam ettirilir. Bu ikinci

durumda, koti yapilar atilir ve populasyon biyuklGgu sabit olarak korunur.

iyi coziimlerin farkli béliimlerini birlestirerek daha iyi ¢cdziimler elde etmeyi amaclayan

caprazlama operatoru cesitleri asagida verildigi gibi siralanabilir:

Tek nokta ¢aprazlama: Holland’in orjinal caprazlama teknigi olan bu metotta, tek bir
caprazlama noktasi belirlenir. ilk bireyden caprazlama noktasina kadar olan 6zellikler,
diger bireyden de caprazlama noktasi sonrasindaki o6zellikler alinarak, bu genler
birlestirilir. islem ikinci bireyin caprazlama noktasina kadar olan 6zelliklerinin, ilk
bireyin de caprazlama noktasi sonrasindaki Ozelliklerinin alinmasi ve bu genlerin
birlestirilmesi ile tamamlanir. Boylelikle yeni yavru bireyler elde edilir. Sekil 3.11’de tek

nokta caprazlama ornegi gosterilmistir.

Kromozom A: 010001 | 1111010001
Kromozom B: 011110 | 1110001111
Yavru 1: 010001 (1110001111
Yavru 2: 011110(1111010001

Sekil 3.11 Tek nokta caprazlama Ornegi

iki noktali caprazlama: Bu metotta ise iki caprazlama noktasi secilir. Kromozomun
basindan ilk kesme noktasina kadar olan ikili karakter dizisi ilk bireyden, iki kesme
noktasi arasindaki kisim ikinci bireyden ve ikinci kesme noktasindan sonraki kisim
tekrar ilk bireyden alinir [29]. islem kromozomun basindan ilk kesme noktasina kadar
olan ikili karakter dizisinin ikinci bireyden, iki kesme noktasi arasindaki kisimin birinci
bireyden ve ikinci kesme noktasindan sonraki kisimin tekrar ikinci bireyden alinmasi ile
sonlanir. Boylelikle yeni yavru bireyler elde edilir. Sekil 3.12’de iki noktal ¢aprazlama

ornegi gosterilmistir.

Kromozom A: 0100( 011111 |010001
Kromozom B: 0111 101110 |001111
Yavru 1: 0100( 101110 |010001
Yavru 2: 0111 011111 |001111

Sekil 3.12 iki noktali caprazlama érnegi
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Tekdiize (uniform) caprazlama: Bu metotta bir caprazlama noktasi bulunmaz. Bu
caprazlama noktas! yerine bireylerden gelen genler sirayla yavruya kopyalanir. Bu
kopyalamada her bir gen belli bir X; [0,1] (i = 1,2,...,n) olasiligina gore bireylerden gelir.
X; < 0.5 ise i geni birinci bireyden, X; > 0.5 ise i geni ikinci bireyden kopyalanir. Bu
metotta tek bir yavru olusur (Cura [21]). Sekil 3.13’de tekdize caprazlama Ornegi

gosterilmistir.

Kromozom A: 1 0 1 0 0 1 0 1

Xi 0.3 1.0 0.4 0.8 0.5 0.4 0.2 0.8
Kromozom B: 1 1 0 1 1 0 0 1
Yavru : 1 1 1 1 1 1 0 1

Sekil 3.13 Tekdiize (uniform) caprazlama 6rnegi

Dairesel caprazlama: Davis, Goldberg ve Lingle tarafindan gelistirilmis bir metottur. Bu
metotta ilk bireyden en bastaki gen secilir ve bu gen yeni diziye yerlestirilir. Bu gene
karsilik gelen ikinci bireydeki gen belirlenir bu deger de yeni kromozom (zerine
yerlestirilerek dairesel bir sekilde bitiin genler belirlenir (Engin ve Figlal [33]). islem
ikinci bireyden baslanarak tim dairesel adimlarin tekrarlanmasiyla sonlandirilir.
Boylelikle yeni yavru bireyler elde edilir. Sekil 3.14’de dairesel caprazlama ornegi

gOsterilmistir.

Kromozom A: 9 8 2 1 7 4 5 10 6 3
Kromozom B: 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Yavru 1: 9 2 3 1 5 4 7 8 6 10
Yavru 2: 1 8 2 4 7 6 5 10 9 3

Sekil 3.14 Dairesel ¢aprazlama ornegi

Pozisyona dayali ¢aprazlama: Bu metotta rastlantisal olarak secilmis pozisyondaki
genler, bir bireyden vyavruya kalitsallastirilir. Diger genler ise diger bireyden
bulunduklari sira ile alinir (Engin ve Figlali [33]). Sekil 3.15'de pozisyona dayali

caprazlama ornegi gosterilmistir.

46



Kromozom A: A B C
Kromozom B: E H A

\
\
\

Yavru: A B C

Sekil 3.15 Pozisyona dayali gaprazlama ornegi

Siraya dayali caprazlama: Sirali kromozomlarin ¢aprazlamasi icin rastlantisal olarak bir
caprazlama noktasi (X) secilir ve birinci bireyin caprazlama noktasina kadar olan tim
genleri aynen yavruya aktarilirken kalan kisim igin ise sirasiyla diger bireyden yavruya
heniiz kopyalanmamis genler kopyalanir. islem ikinci bireyin caprazlama noktasina
kadar tim genlerinin aynen yavruya aktarilmasi, kalan kisim icin ise sirasiyla ilk
bireyden yavruya heniz kopyalanmamis genlerin kopyalanmasi ve geriye kalan bos
pozisyonlara ilk bireyden aktarilan yeni karakterler de goz onine alinarak ikinci
kromozomun kullanilmayan karakterlerinin soldan saga sira ile yerlestiriimesiyle
sonlanir. Boylece iki yavru olusur. Sekil 3.16’da siraya dayali caprazlama 06rnegi

gOsterilmistir.

Kromozom A: A C D B X E G F H
Kromozom B: G A E C D H B F
Yavru 1: A C D B G E H F
Yavru 2: G A E C D B F H

Sekil 3.16 Siraya dayali ¢caprazlama 6rnegi

Kismi planli ¢aprazlama: Goldberg tarafindan gelistirilen bu c¢aprazlama ilk olarak
gezgin satici probleminde kullanilmistir. Bu metotta iki ayri bireyin genleri arasinda
rassal olarak araliklar belirlenir ve bu aralikta yer alan genlerin yeri karsilikli olarak
degistirilir (Engin ve Figlali [33]). Sonugta iki yavru elde edilir. Sekil 3.17’de kismi planli

caprazlama ornegi gosterilmistir.
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Kromozom A: 2 8 6 4 5 7 1 3
Kromozom B: 8 7 2 1 3 4 6 5
2 8 |2 1 3 ‘ 7 1 3
8 7 6 4 5 4 6 5
Yavru 1: 6 8 2 1 3 7 4 5
Yavru 2: 8 7 6 4 5 1 2 3

Sekil 3.17 Kismi planli gaprazlama ornegi

Dogrusal sirali ¢aprazlama: Falkenauer ve Bouffouix tarafindan gelistirilmistir. Bu
metotta mevcut populasyon icerisinden rassal olarak iki birey secilir, secilen bu iki dizi
(kromozom) Uizerinde rassal olarak iki alt dizi secilir. P; dizisinden secilen alt dizi
kromozomdan koparilir ve bos kalan yerler belirlenir, benzer sekilde P, dizisinde de
ayni islemler gerceklestirilir. Son olarak birinci alt dizi P;’e ve ikinci alt dizi de P)'ye

yerlestirilir (Engin ve Figlah [33]).

Mutasyon Operatérii ve Tiirleri: Dogal genetik mutasyon olayina benzeyen ve genetik
algoritmanin performansinda caprazlama operatori gibi 6nemli ve temel bir rol
oynayan mutasyon operatori teknigi genellikle kromozomlarin kodlanmasina baghdir.
ikili kodlamada her bir bit tek tek kontrol edilerek mutasyon oranina gére bitler 1 ise
0’a, 0 ise 1’e cevrilirken, permitasyon kodlamada ise mutasyon rastgele secilen

genlerin yer degistirilmesi ile gergeklestirilebilir.

Yeni, gorilmemis ve arastirilmamis ¢6zim elemanlarinin bulunmasini saglayan

mutasyon operatori ¢esitleri asagida verildigi gibi siralanabilir:

Ters mutasyon: Caprazlama yapildiktan sonra olusan yeni bireylerin, eskilerle ayni
olmasini engellemek icin yapilan mutasyon isleminin bu ¢esidinde, bir kromozomda

rassal olarak iki pozisyon segcilir ve bu iki pozisyondaki alt diziler ters gevrilir (Kaya [34]).

Komsu iki geni degistirme: Bu metotta, rassal olarak secilen iki komsu gen degistirilir

(Kaya [34]). Sekil 3.18’de komsu iki geni degistirme mutasyon ornegi gdsterilmistir.
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AlB|c|pD|E|]F|G]|H

p

A |B |c |[p |F |E |G |H

Sekil 3.18 Komgsu iki geni degistirme mutasyon ornegi

Keyfi iki geni degistirme: Bu metotta, rassal secilen iki gen degistirilir (Kaya [34]). Sekil

3.19'da keyfi iki geni degistirme mutasyon 6rnegi gosterilmistir.

AlB|]c|pD|E]F|]G]|H

—

A |E |[c |p |B |F |G |H

Sekil 3.19 Keyfi iki geni degistirme mutasyon ornegi

Keyfi iic geni degistirme: Bu metotta, rassal olarak secilen Ui¢ gen keyfi olarak degistirilir

(Kaya [34]). Sekil 3.20’de keyfi lic geni degistirme mutasyon Ornegi gosterilmistir.

AlB|]c|p|E]F|]G]|H

G |B |A|p [E |F |c [H

Sekil 3.20 Keyfi U¢ geni degistirme mutasyon ornegi

Araya yerlestirme: Bu metotta, kromozomun yapisinda bulunan bir gen bulundugu
konumdan kaydirilir ve diger bir konuma getirilir. Kaydirmanin yapildigi bu nokta rassal

olarak segilir.

Kontrol Parametreleri: Kullanici tarafindan secilen operatorler gibi, algoritmanin
kontrol parametre degerlerinin se¢imi de algoritmanin performansi Gzerinde oldukca
etkilidir. Basit bir genetik algoritmanin temel kontrol parametreleri asagida verildigi

gibi siralanabilir:

Popiilasyon bliyiikliigii: Populasyon buyUdkligld icin secilen deger, algoritmanin
performansini iki sekilde etkilemektedir. Bu deger c¢ok kiglik oldugunda, genetik
algoritma yerel bir optimuma takilabilirken, popiilasyon blyuklik degerinin ¢ok yiksek
olmasi durumunda ise ¢6ziime ulasma zamani artabilmektedir (Emel ve Taskin [28]).
Genetik algoritmanin ylritilmesi asamasinda popllasyon blyukIGgu icin uygun bir

deger belirlenmelidir.
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Caprazlama orani: Poplilasyon bireylerine, yeni birey {retiminde uygulanacak
caprazlama operatoriinin frekansini belirlemek amaciyla kullanilan parametredir.
Diisiik caprazlama orani yeni kusaga cok az sayida yeni yapinin girmesine sebep
olmaktadir. Dolayisiyla tekrar Greme operatori algoritmada asiri etkili operator haline
gelmekte ve arastirmanin yakinsama hizi diismektedir. Yiiksek caprazlama orani ise
arastirma uzayinin ¢ok hizli bir sekilde arastiriimasina sebep olmaktadir. Ama oran asiri
ylksek ise caprazlama operatori benzer veya daha iyi yapilari Gretemeden kuvvetli
olan yapilar ¢cok hizli olarak bozuldugundan algoritmanin performansi dismektedir

(Karaboga [35]).

Mutasyon orani: Mutasyon operasyonunun frekansi, etkili bir genetik algoritma
tasarlamak igin iyi bir sekilde kontrol edilmelidir. Mutasyon operasyonu, arastirma
sahasina yeni bolgelerin girmesini saglar. Yiiksek mutasyon orani, arastirmaya asiri bir
rastgelelik kazandiracak ve arastirmayr hizli  bir sekilde optimal ¢6zimden
uzaklastiracaktir. Baska bir deyisle, poplilasyonun gelismesine degil tahribatina sebep
olacaktir. Bu durumun tersine, c¢ok diisik mutasyon oraninin kullanilmasi ise
iraksamay! asiri  duglrecek ve arastirma uzayinin tamamen arastiriimasini
engelleyecektir. Dolayisiyla, algoritmanin alt optimal ¢6ziim bulmasina sebep olacaktir

(Karaboga [35]).

Kusak Araligi: Her kusaktaki yeni kromozom oranina verilen bir isim olan kusak araligi,
genetik operatorler igin kag tane kromozomun secildigini gosterirken bu aralik i¢in elde
edilebilecek olan yiksek bir deger bircok kromozomun yer degistirdigi anlamina

gelmektedir.

Secim Stratejisi: Eski kusagl yenilemenin gesitli yontemleri mevcuttur (Emel ve Taskin

[28]):

e Kusaksal strateji: Kusaksal stratejide, mevcut populasyondaki kromozomlar
tamamen yavrular ile yer degistirir. Popllasyonun en iyi kromozomu da
yenilendiginden dolay! bir sonraki kusaga aktarilamaz ve bu ylzden bu strateji

en uygun stratejisi ile beraber kullaniimaktadir.
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e En uygun stratejisi: En uygun stratejisinde, poptlasyondaki en iyi kromozomlar
higbir zaman yenilenmemektedir, bundan dolayi ¢ogalma igin en iyi ¢dzim her

zaman elveriglidir.

e Denge durumu stratejisi: Denge durumu stratejisinde ise, her kusakta yalnizca
birkac kromozom yenilenmektedir. Genellikle, yeni kromozomlar popilasyona

katildiginda en kot kromozomlar yenilenir.

Fonksiyon Olgeklemesi: Dogrusal 6lcekleme ve Ustsel 6lcekleme gibi ydntemleri mevcut
olan fonksiyon o6lgeklemesi gesidinin probleme goére en uygun olacak sekilde segilmesi

genetik algoritmanin etkin ve verimli bir sekilde ¢alisabilmesi agisindan 6nemlidir.

3.1.4 Genetik Algoritmanin Caligma Prensibi

Bir problemin genetik algoritma ile ¢o6zimiinde arama uzayindaki biitiin muhtemel
¢Ozlimler, dizi olarak kodlanir. Her bir dizi, arama uzayinda belirli bir bolgeye karsilik
gelir. Genellikle rassal bir ¢6ziim seti secilir ve bu set baslangi¢c poptlasyonu olarak
kabul edilir. Her bir dizi icin bir uygunluk degeri hesaplanir. Bir grup dizi belirli bir
olasilik degerine gore rassal olarak secilip genetik operatérler yardimiyla Greme islemi
gergeklestirilir. Bu islemler ile bulunan yeni bireylerin uygunluk degerleri hesaplanir ve
bireyler caprazlama ve mutasyon islemlerine tabi tutulurlar. Onceden belirlenen ve
algoritmanin durma kriteri olarak adlandirilan nesil sayisi boyunca bu islemler devam
ettirilir. iterasyon, nesil sayisina ulasinca islem bitirilir ve uygunluk degeri en yiiksek

olan dizi segilir.

Bu islemler sirasinda unutulmamalidir ki, genetik algoritmalar bir ¢6ziim uzayindaki her
noktayi, kromozom adi verilen ikili bit dizisi ile kodlar. Her noktanin bir uygunluk degeri
vardir. Her kusakta genetik algoritma, caprazlama ve mutasyon gibi genetik
operatorleri kullanarak yeni bir poptllasyon olusturur. Birka¢ kusak sonunda,
poplilasyon daha iyi uygunluk degerine sahip Uyeleri icerir. Genetik algoritmalar,
¢o6zlimlerin kodlanmasini, uygunluklarin hesaplanmasini, ¢ogalma, caprazlama ve

mutasyon operatorlerinin uygulanmasini icerirler (Emel ve Taskin [28]).
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3.1.5 Genetik Algoritmanin Performansini Etkileyen Nedenler

Genetik algoritma hesaplamalari parametre degerlerinden ¢ok kodlanmis parametreler
temellidir ve genetik algoritmalar yerel optimum icinde ayirici olmaktan kacinarak
yliksek oranda paralel arama yetenegi saglarlar. Genetik algoritmalar uygunluk
fonksiyonunun hesaplanmasi disinda higbir karmagik matematiksel formul icermez ve
genetik algoritmalar optimum icin arama yoninde o6zel kurallara sahip degildirler

(Wang ve Lu [25]).

Akcayol’a gore [36] da genetik algoritmanin performansini etkileyen faktorler asagida

verildigi gibi siralanabilir:

Kromozom sayisi: Kromozom sayisini artirmak ¢alisma siresini artirir, kromozom

sayisini azaltmak ise kromozom cesitliligini yok eder.

Mutasyon orani: Kromozomlar birbirine benzemeye basladiginda hala uygun ¢6zim
bulunamadiysa mutasyon islemi genetik algoritmanin sikistigi yerden kurtulmasi igin
tek yoldur. Ancak mutasyon oranina yiliksek bir deger vermek genetik algoritmanin

kararh bir noktaya ulasmasini engeller.

Ka¢ noktali ¢aprazlama yapilacagi: Normal olarak c¢aprazlama tek noktada
gerceklestiriimekle beraber, yapilan arastirmalar bazi problemlerde ¢ok noktal

caprazlamanin faydali oldugunu gostermistir.

Caprazlamanin sonucu elde edilen bireylerin nasil degerlendirilecegi: Elde edilen iki

bireyin birden kullanilp kullanilamayacagi bazen 6nemli olmaktadir.

Uygunluk degerlendirmesinin yapilisi: Probleme tam olarak uygun olusturulmamis bir
degerlendirme fonksiyonu, calisma siresini uzatmakta hatta ¢6ziime highir zaman

ulasilamamasina neden olabilmektedir.

3.1.6 Genetik Algoritmanin Uygulandigi Problemler

Literatir calismalarina bakildiginda genetik algoritmalarin bircok farkli problem
tlridndn ¢oézimine uygulandigl gortlmektedir. Bu problem tirleri ve son 5 yilda bu

problem tirleri icin gelistirilmis bazi ¢6zim teknikleri asagida verildigi gibi siralanabilir:

52



Gezgin satici problemi: Samanlioglu ve digerleri [37] de simetrik ¢cok amacl gezgin
satici probleminin ¢6zimuU igin rastlantisal anahtarli genetik algoritmayi 6nerirken,
Yang ve digerleri [38] de yine ayni problem tirliniin ¢6zimu igin genellestirilmis
kromozomlar kullanan genetik algoritma yapisini kullanmislardir. Xing ve digerleri ise
[39] da asimetrik gezgin satici probleminin ¢6zimi igin genetik algoritma ve

optimizasyon stratejileri ile gelistirilmis bir yaklagimdan yararlanmiglardir.

Ara¢ rotalama problemi: Jeon ve digerleri [40] da ¢ok depolu ara¢ rotalama
probleminin ¢6zim icin melez bir genetik algoritma yapisi 6nerirken, Bae ve digerleri
[41] de yine ayni problem tirinin ¢6zimi igin ¢ok depolu sistem igin birlestirilmis
genetik algoritma ile arag rotalama problemi yaklasimini kullanmiglardir. Wang ve Lu
[25] te kapasiteli arac rotalama probleminin ¢6zimi icin melez bir genetik algoritma
yaklasimini 6nerirken, Alba ve Dorronsoro [42] de arag rotalama problemine hiicresel
genetik algoritma yapisi ile ¢6ziim bulmaya calismislardir. Cheng ve Wang ise [43] te
zaman pencereli arag rotalama probleminin ¢6zimd icin ayristirma teknigini ve genetik

algoritmayi kullanmislardir.

Kuadratik atama problemi: Liu ve Li [44] te cezali bulanik kuadratik atama probleminin
¢O6zimu icin genetik algoritma temelli yeni modeller gelistirirken, Drezner [45] de
kuadratik atama probleminin ¢6zimi icin tecriibeye dayali melez genetik algoritma

yapisini dnermistir.

Cizelgeleme problemi: Pezzella ve digerleri [46] da esnek is ¢izelgeleme probleminin
¢6zimd icin genetik algoritmayi kullanirken, Gao ve digerleri [47] de yine ayni problem
tlrlnin ¢6zimu icin genetik algoritmadan ve komsuluk degiskeninden olusan melez
bir yapi ortaya koymuslardir. Essafi ve digerleri [48] de is cizelgeleme problemindeki
toplam gecikme agirliginin minimizasyonu icin genetik yerel arama algoritmasini
onerirken, Vilcot ve Billaut [49] da tek kriterli genel is gizelgeleme probleminin ¢dzimu
icin genetik algoritma ve tabu aramadan olusan bir yapi kullanmislardir. Li ve digerleri
[50] de ise is gizelgeleme probleminin ¢6zimu icin tahmin edilebilir ve gruplanabilir

genetik algoritma teknigi ile probleme ¢6zim aramislardir.

Atélye tipi cizelgeleme problemi: Chou [51] de tek makine toplam agirlikl atélye

cizelgeleme probleminin ¢6zimi icin tecriibeyle 6grenen genetik algoritma metodunu
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Onerirken, Chang ve digerleri [52] de serbest kalma zamanli tek makine gizelgeleme
problemi icin olay iceren genetik algoritmayi kullanmislardir. Chang ve digerleri ise [53]
de cezalara bagh tek makineli gizelgeleme probleminin ¢dzimi igin dominant

ozellikleriyle melez genetik algoritma yapisini 6nermislerdir.

Proje ¢izelgeleme problemi: Kilic ve digerleri [54] de risk altinda proje cizelgeleme
probleminin ¢6zimi igin tek amagl genetik algoritma yaklagimini kullanirken,
Shadrokh ve Kianfar [55] de kaynak yatirrmli proje gizelgeleme probleminin ¢dzimu
icin genetik algoritmayi onermislerdir. Gongalves ve digerleri [56] da kaynak kisith
coklu proje cizelgeleme probleminin ¢6ziimu icin genetik algoritmadan yararlanirken,
Valls ve digerleri [57] de yine ayni problem tiridnin ¢o6zimi icin melez bir genetik

algoritma yapisi 6nermislerdir.

Akis tipi cizelgeleme problemi: Nagano ve digerleri [58] de akis tipi cizelgeleme
probleminin ¢6zimu icin yapisal genetik algoritma teknigini onerirken, Chen ve
digerleri [59] da tekrar baslamali akis tipi cizelgeleme probleminin ¢6zimi icin melez
bir genetik algoritma yapisini ortaya koymuslardir. Cheng ve Chang ise [60] da akis tipi
cizelgeleme probleminin ¢6zUmi icin genetik algoritma ile Taguchi deneysel

tasarimindan olusan bir yapi Gizerinde calismislardir.

Cizge boyama problemi: Mabrouk ve digerleri [61] de cizge boyama probleminin
¢0zUmu igin paralel genetik algoritma ve tabu arama temelli bir algoritma 6nerirken, Lu
ve Hao [62] de yine ayni problem tlrlinliin ¢dézimi igin havuz glincellemesi ve
¢aprazlama operatéri ile entegre olmus genetik algoritma tekniginden

yararlanmiglardir.

Kaynak atama problemi: Lin ve Gen [63] te c¢ok basamakh kombinasyonel
optimizasyon problemlerinden ¢ok kriterli insan kaynak atama probleminin ¢6zimii

icin cok amacli melez bir genetik algoritma teknigi kullanmislardir.

Tesis yerlestirme problemi: Lee ve digerleri [64] de c¢ok kath tesis yerlestirme
probleminin ¢6zimu icin gelistirilmis bir genetik algoritma yapisi 6nerirken, Wang ve
digerleri [65] de esit olmayan alanlara sahip tesis yerlestirme probleminin ¢ézim igin

yine genetik algoritma teknigini 6nermislerdir. Aiello ve digerleri [66] da ise tesis
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yerlestirme probleminin ¢6zimd icin genetik arama algoritmasi ve electre metodundan

olusan ¢ok amagh bir yaklasim kullanmislardir.

Montaj hatti dengeleme problemi: Levitin ve digerleri [67] de montaj hatti dengeleme
probleminin ¢6zimu icin genetik algoritmayi! onerirken, Kim ve digerleri [68] de iki
tarafli montaj hatti dengeleme probleminin ¢6zimi igin matematik model ve genetik
algoritmadan olusan bir yaklasim ileri sirmdislerdir. Mansouri [69] da ise tam zamanli
Uretimde montaj hatlarinin dengelenmesi probleminin ¢6zimi igin gok amach genetik

algoritma yaklagimini kullanmislardir.

Siparis biiyiikliigii problemi: Defersha ve Chen [70] te hiicre belirleme ve irin kalitesi
temelindeki siparis buydkligh problemi ile entegre olmus genetik algoritmaya
gomilmis lineer programlama teknigini onerirken, Chang ve digerleri [71] de ise
bulanik ekonomik siparis blyUkliglu probleminin ¢6zimi icin genetik algoritmayi

kullanmislardir.

3.2 Karinca Kolonisi Optimizasyonu

Dogada topluluk halinde yasayan, aralarinda belirli bir is paylasiminin oldugu ve
karsilastiklari problemleri yardimlasarak birlikte ¢b6zen hayvanlar “Sosyal Hayvanlar”
olarak adlandiriimaktadirlar. Bu tir hayvanlarin problem ¢6zme o6zellikleri 6rnek
alinarak gergcek diinya problemlerinin ¢6zimui igin  basarih  yeni yaklagimlar
gergeklestirilebilinir. Karincalar koloni halinde yasayan ve problem ¢6zmede 6rnek

alinabilecek 6nemli davranis 6zellikleri gdsteren canhlardir (Karaboga [35]).

Gergek karincalarin beslenme davranislarindan ilham alan bir yontem olan karinca
kolonisi optimizasyonu yontemi, gercek yasamdaki karinca koloni davranislarinin
matematiksel modelleri lizerine dayali bir algoritmadir. Bu noktada, algoritmanin
temelini olusturan distince karincalarin yuvalarindan bir gida kaynagina giden en kisa

yolu, herhangi bir gorsel ipucu kullanmadan bulma yetenegine sahip olmalaridir.

Karinca kolonisi optimizasyonu, hem statik hem de dinamik kombinasyonel
optimizasyon problemlerinin ¢o6ziiminde kullanilabilir. Statik problemlerde, problemin
karakteristik Ozellikleri bir kez verilir ve bu 06zellikler tim problem tanimlanip

¢o6zlimlenene kadar degistiriilmez. Buna karsin, dinamik problemlerde ise sistemin
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temelinde bulunan dinamikler ile bazi biyikliklerin degerleri fonksiyonel olarak

tanimlanir (Dorigo ve Stutzle [72]).

3.2.1 Karinca Kolonisi Optimizasyonu Tanimi ve Tarihgesi

Gergek karincalarin beslenme davranislari gibi biyolojik davraniglari inceleyen Fransiz
entomolojist Pierre Paul Grass 1940’li ve 1950’li yillarda bazi termit tirlerinin “Anlamh
Dirti” olarak tanimladigi diirtliye tepki gosterdiklerini goézlemlemistir. Ayrica bu
tepkilerin, hem dirtliyu Greten bocek hem de kolonideki diger bocekler icin yeni bir
anlamli diirti gibi davranabilecegini de ortaya koymustur. Grass, ¢calisanlarin eristikleri
performansa gore uyarildigi bu haberlesme tiiriini tanimlamak icin “Stigmergy”

terimini kullanmistir. Stigmergy 6rnekleri karinca kolonilerinde goézlenebilir (Cura [21]).

Karinca Kolonisi Optimizasyonu (KKO) metasezgiselinin temel mekanizmasi, yapay
karinca kolonisi icerisindeki yapay karincalarin, optimizasyon problemine iyi sonugclar
verebilmek icin birbirleriyle isbirligi yapmasi lizerine kuruludur. Karinca kolonilerinin
onemli ve ilgi cekici olan davranis bicimi yiyecek arama sirecinde ortaya ¢cikmaktadir.
Karincalar, yuvalar ile yiyecek arasindaki en kisa yolu gorsel isaretleri kullanmadan
bulabilmektedirler. Karincalar, vyiyecek kaynagindan yuvalarina gidip gelirken
kullandiklari yol Uzerine “Feromon” adh bir madde birakirlar. Karincalar feromon
maddesinin kokusunu alabilirler ve ayrim noktalarinda yollarini secerken kokunun,
baska bir deyisle iz miktarinin yogun oldugu tarafi daha yiliksek bir olasilikla segme
egilimi gosterirler. Yapilan deneylerde, karinca kolonisinin feromon izini takip etme
davranisl neticesinde en kisa yolun bulunabildigi gorilmustir (Yagmahan ve Yenisey
[73]). Sekil 3.21’de yuva ile yiyecek arasinda karincalarin buldugu en kisa yol

gosterilmistir.
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Sekil 3.21 Karincalarin izledigi yol (Dalkili¢c ve Tlirkmen [74])
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Hareket halinde bulunduklari yola belirli miktarda feromon maddesi birakan karincalar,
gitmek igin segecekleri yoniin belirlenmesinde bu maddenin miktarini dikkate alirlar.
Karincalarin, feromon maddesinin daha yogun oldugu yonleri tercih etme olasiligl,
daha az feromon maddesine sahip yonleri tercih etme olasiligindan daha fazla
olmasina ragmen yine de feromon maddesinin daha yogun oldugu yoniin secilememe
veya az yogun oldugu yonin secilebilme olasiligi da besinlerin karincaya olan
mesafesine bagli olarak s6z konusudur. Sekil 3.21’de gosterilen yol, dnceden kesfedilen
en kisa yol olsun ve bu yola bir cisim konularak bu yolun bozuldugu varsayilsin. Yani
kullanilmakta olan en kisa yol artik en kisa degildir. Karincalarin 6niine cisim konmasi

durumu Sekil 3.22’de gosterilmistir.
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Sekil 3.22 Karincalarin bir engelle karsilasmasi (Dalkilic ve Tirkmen [74])

Yiyecege ulasma glizergahlar Uzerine konan bir cisim ile cismin hemen 6nindeki ve
arkasindaki karincalar, tercih edilmesi gereken feromonsuz yonlerle karsilasirlar ve
saga veya sola donme secenekleri arasindan rastgele birini tercih ederek yollarina
devam ederler. Koloni halindeki karincalarin yaklasik olarak yarisinin sol tarafa
dondiginin ve diger yarisinin da sag tarafa dondiginin kabul edildigi boylesi bir
durumda, kolonideki karinca sayisi arttikga feromonsuz olarak saga ve sola donen
karincalarin sayilari arasindaki fark azalacak yani iki grubun sayilari yaklasik olarak
birbirine esit olacaktir. Engelle karsilastiktan sonra karincalarin yollarina devam

etmeleri Sekil 3.23’de gosterilmistir.

57



%
Yuva - #_*? %_# ##
e e % #‘Hﬂ# we ﬂ:#
1k
_!_ # Engel

Gida

Sekil 3.23 Engelle karsilasan karincalarin segimi (Dalkilig ve Tirkmen [74])

Yollari lizerine cisim konan karincalar, cisimin etrafindaki daha kisa yolu rastgele
secerler ve bu kisa yolu tercih eden karincalar uzun yolu tercih eden karincalarla
kiyaslandiginda, kesilmis olan feromon maddesi baglanti yolunu ¢ok daha hizli sekilde
olustururlar. Bu durumda karincalarin hizlarinin hemen hemen ayni oldugu
varsayildiginda, birim zamanda kisa yol lzerinden gecen karincalarin sayisinin birim

zamanda uzun yoldan gecen karincalarin sayisindan daha fazla olacagi aciktir.

Kolonideki karincalarin yaklasik olarak gectikleri yola esit seviyede feromon maddesi
biraktiklari kabul edilirse, birim zamanda kisa yola birakilan koku miktari cok fazla
olacaktir. YOn tercihinin koku maddesi ile baglantili olmasi, yeni gelen karincalarin kisa
yolu daha yiiksek ihtimalle secmelerine ve bu yola daha fazla kokunun depolanmasina
sebep olacaktir. Boylece, kisa siirede kolonideki ¢ogu karinca yeni kisa yolu secerek
degismis olan cevreye adaptasyon saglayacaktir. Yani karinca davranislari Uzerinde
pozitif bir geri besleme s6z konusudur. Bir yoldan gegen karinca sayisi arttikga yola
birakilan koku miktari artmakta ve koku miktari arttik¢a da yolu tercih eden karinca
sayisi artmaktadir. Bu olay “Oto-Katalitik” olarak adlandirilir. Pozitif geri besleme
olayindan dolayi, karincalarin gogunlugunun kisa siire icerisinde daha kisa yolu segmesi
gerceklesir. Bu pozitif besleme isleminin ilging yonu olarak, cismin etrafindaki en kisa
yolun kesfedilmesi, karincalarin dagitilmis davranisi ile cismin sekli arasindaki
etkilesimin ortaya cikardigi bir 6zellik olarak goérilmesi sayilabilir. Tim karincalarin
yaklasik olarak ayni hizda hareket etmelerinden ve yola ayni oranda feromon maddesi
birakmalarindan dolayi, cisimlerin daha uzun taraflarindan dolasmak kisa taraflarindan
dolagsmaktan daha uzun siire alacagl ve bu sebeple feromon maddesinin kisa tarafta
daha hizli toplanacagi da bir gergektir. Bundan dolayl feromon maddesinin kisa yol

Uzerinde daha hizli toplanmasini saglayan neden, karincalarin yon secerken daha
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yiuksek feromon maddesine sahip yonleri tercih etmeleridir (Karaboga [35]). Sekil

3.24’de engelle karsilastiktan sonra yeniden en kisa yolu bulan karincalar gosterilmistir.
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Sekil 3.24 Karincalarin kisa yolu bulmalari (Dalkilig ve Tiirkmen [74])

Gercek karinca davranislarinin matematiksel modeller Gzerine aktarilmasina dayal bir
metot olan karinca kolonisi optimizasyonunda amag, kullanilan yapay karincalar ile
problemdeki en kisa yolu bulmayi basarmaktadir. Bu yapay karincalar bazi 6zellikleri
dogal karincalardan aynen alirken, problemin performansini arttirmak icin dogal

karincalardan bu yapay karincalara bazi yeni 6zellikler de eklenmistir.

Yapay karincalar, gercek karincalar gibi kendi aralarinda feromon kimyasal ile
haberlesirken feromon kimyasalinin fazla oldugu yollar karincalar tarafindan 6ncelikle
tercih edilir ve boylelikle kisa yollar (zerindeki feromon miktari bu yolu kullanan

karincalar sayesinde daha hizli artar.

Dogal karincalardan farkl olarak ise yapay karincalara, belirli bir hafizaya sahip olma
ozelligi, dogal karincalarin tersine tamamen kor olmama 6zelligi ve ayrik zamanli bir

cevrede yasayabilme 6zelligi verilmistir.

3.2.2 Karinca Kolonisi Optimizasyonu Algoritmalari

Karinca kolonisi optimizasyonu ile ilgili ilk ¢calisma Dorigo ve arkadaslari tarafindan
1991 vyilinda yapilmis ve vyazarlarin kendi sistemleri “Karinca Sistemi”, ortaya
cikardiklari algoritma da “Karinca Algoritmasi” olarak tanimlanmistir. Bulunan bu
algoritmanin performansini arttirmak ve algoritmanin uygulanabilecegi ¢6zim

alanlarini gelistirmek amaciyla bircok degisik karinca kolonisi algoritmasi ortaya
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konmustur. Bu bélimde sirasiyla literatlirde adi gecen karinca kolonisi algoritmalari

incelenecektir.

3.2.2.1 Karinca Sistemi

Karinca Sistemi (KS), 1991 yilinda Dorigo tarafindan ortaya konan ilk karinca kolonisi
optimizasyon algoritmasidir. Bu sistem, ilging ve basarili uygulamalarindan dolayi

bircok karinca kolonisi algoritmasinin temel prototipi niteligindedir (Dorigo vd. [75]).

Karinca sistemi ile ele alinan bir problemin sonucunun, o problemi meydana getiren n
adet varligin (gezgin satici problemindeki sehirler ya da atélye tipi ¢izelgeleme
problemindeki operasyonlar gibi) permitasyonu oldugu varsayilir (Alaykiran ve Engin

[76]).

Karinca sisteminde, bir grafik Gzerinde bulunan sehirlerin birinden digerine hareket
eden gezgin satici probleminin ¢ozimleri (turlan) yapay karincalar ile insa edilir.
Algoritma adimlari durdurma kurali olan maksimum sayidaki iterasyona (tma) ulasana
kadar devam ettirilir. Her bir iterasyon boyunca m tane karinca, olasiliksal karar kural
(durum gegcis kurali) ile n adimda tur olusturur. Uygulamada, bir karinca i sehrinden j
sehrine hareket etmeyi secerse, (ij) yay! tur yapisina dahil edilir. Bu adim karinca,
turunu tamamlayana kadar devam ettirilir. Karinca sisteminde tim karincalarin
turlarini tamamlamasinin ardindan, her bir karinca ziyaret ettikleri yaylara feromon
maddesi birakirlar. Feromon maddesinin birakilmasi islemi feromonun buharlasma

prosediriinii takiben yapilir (Dorigo vd. [75]).

(i,j) yayr Gzerindeki feromon izi miktari, i sehrinden sonra j sehrinin secilme kararinda
etkilidir. Feromon izi bilgisi, karincalarin tecriibelerini yansitacak sekilde problem
¢6zimi boyunca degistirilir. Karincalar, Urettikleri ¢oziimlerin kalitesine gére feromon
miktarlarini kismi olarak birakirlar. En kisa turu ureten karinca bu kisa tur lzerine
blyuk miktarda feromon birakir. Bu secim en iyi ¢o6ziimlerin bulunmasi igin yardimci
olur. Feromon buharlagsmasinin temel gorevi ise, problem ¢6zimini duraganliktan

uzaklastirmak ve karincalarin timdinin ayni turu yapmasini engellemektir.

Karinca sisteminde, her bir karinca belli bir hafizaya sahiptir. Bu hafiza karincanin

ziyaret ettigi sehirleri icerir ve “Tabu Listesi” olarak adlandirilir. Bu hafiza, her bir k
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karincasi igin, ziyaret ettigi sehirleri tanimlar ve ziyaret edilmis sehirlerin tekrar
ziyaretini 6nler.
Yerel sezgisel degerleri ile birlikte yerel feromon izi degerleri i dugiminde

A= [aij (t)]N_‘ olarak belirtilen “Karinca Karar Tablosu” ile asagida verilen formille elde

edilir (Dorigo vd. [75]):

N 7, OF b, ¥
J Z[Til (t)]a [77“ ]ﬁ

leN;

VjeN, (3.8)

Burada tj(t), t zamaninda (ij) yayr Uzerindeki feromon izinin miktari, n;=1/d; i
digiminden j diglimiine hareketin sezgisel degeri, N, digimiin komsular seti, aile 8
ise sirasiyla feromon izinin ilgili agirhgini ve sezgisel degeri kontrol eden

parametrelerdir.

Algoritmanin t. iterasyonda, k karincasinin turunu yapilandirirken i sehrinden sonra

je N!‘ sehrine gitme olasiligl,
Lt
P(t) (1) (3.9)

TS a0

IeNr

dir. Burada, N:‘ c N, i digimiinin k karincasi tarafindan heniiz ziyaret edilmeyen
komsu dugimlerinin setidir. N:‘ icindeki dugtmler, N;’den karincanin M 6zel

hafizasi ile segilir (Dorigo vd. [75]).

o ve B parametreleri ise feromon miktarini ve sezgiselligi gosteren parametrelerdir.
Eger a=0 ise, karinca tarafindan en yakin sehrin secilmesi muhtemeldir. Buna karsin,
eger B=0 ise sadece feromon yiikselmesi calisir. Bu metot, genellikle duraganlasma
durumunun hizla ortaya ¢ikmasina olanak saglayarak glglii yari optimal turlarin
Uretilmesine neden olur. Ortaya c¢ikabilecek bu duraganligin engellenmesi igin sezgisel

deger ile feromon iz degerinin degis-tokus yapilmasi gerekir.

Tim karincalar turlarini tamamladiktan sonra, tim kenarlarda feromon buharlasmasi

gerceklesir ve her bir k karincasi gectigi her kenara Ari';(t) miktarinda feromon birakir:
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1/14(t) eger (i,j)eT(t)
Az (t): (3.10)

0 eger (i,j) e T(t)

Burada, Tk(t), t iterasyonunda k karincasi tarafindan yapilan tur ve Lk(t) de yapilan bu

turun uzunlugudur. Ari'}(t) degeri ise, karincanin daha kisa bir tur yapmasina bagh

olarak daha yuksek miktarda feromon birakilmasina baghdir.

Uygulamada, karincalar tarafindan yeni feromon ilavesi ve feromon buharlasmasi

asagida verilen kuralin tiim kenarlara uygulanmasi ile gergeklestirilir (Rizzoli vd. [77]):

Tj (t)(_(l_P)Tij(t)"‘ATij (t) (3.11)

m

Burada, Arij(t): kzlAr;(t)’dir. m her bir iterasyondaki karincalarin sayisi ve

pE (0,1] feromon ayrisma katsayisidir. Feromonun baslangic degeri t;;(0), tim kenarlar

Uzerinde 1y gibi kiiclik pozitif bir sabite ayarlanir ve karincalarin toplam sayisi m=n

olarak belirlenir (Dorigo vd. [75]).

Genel olarak, karinca sistemi, optimizasyon probleminin ¢6ziiminde feromon
modelinin kullaniimasiyla aday ¢ozimlerin yapilandirilmasi ve feromon degerlerinin
modifiye edilmesinde aday c¢6zimlerin kullanilmasi adimlarinin tekrarlanmasindan

yararlanir.

3.2.2.2 Karinca-Yogunluk, Karinca-Miktar ve Karinca-Cevrim Algoritmalari

Karinca sistemi yapisi temelinde (g farkli yaklasim seklinde Colorni, Dorigo ve Maniezzo
tarafindan 1991 yilinda onerilen algoritmalar karinca-yogunluk, karinca-miktar ve

karinca-gevrim algoritmalaridir.

Karinca-yogunluk modelinde, k karincasi i sehrinden j sehrine gidisinde bu
sehirlerarasindaki (i,j) hattina, birim uzunluk basina Q; miktari kadar feromon maddesi
birakmaktadir. Karinca-miktar modelinde ise i sehrinden j sehrine giden k karincasi,
Q,/d; miktan kadar feromon maddesini birim uzunluk basina birakmaktadir. Bu
nedenle, karinca-yogunluk modelinde, (i,j) hattina k. karinca tarafindan birakilan

feromon miktari asagida verilen baginti ile tanimlanirken
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Q, k- karinca (ij) hattini t ve t+1 zaman araliginda kullanirsa

Ari(tt+1 (3.12)
0 aksi halde

karinca-miktar modelinde ise,

Q, /dij k. karinca (i,j) hattini t ve t+1 araliginda kullanirsa

Arf(tt+1)= (3.13)

0 aksi halde

ifadesi ile tanimlanir (Karaboga [35]).

Bu tanimlamalardan, k karincasinin i sehrinden j sehrine gidisinde, bu hatta bulunan
feromon maddesinin yogunluk miktarinda olusacak artisin karinca-yogunluk modelinde
dj mesafesinden bagimsiz oldugu gorilmektedir. Bunun tersi olarak, karinca-miktar
modelinde ise hatta bulunan feromon maddesinin yogunluk miktarinda olusacak
artisin, dj; mesafesi ile ters orantili oldugu agiktir. Yani, karinca-miktar modeli daha kisa
hatlari karincalar tarafindan ¢ok daha arzu edilir hale getirmekte ve boylece

secilebilirlik faktorii 6nemli derecede kuvvetlenmektedir.

Karinca-yogunluk ve karinca-miktar algoritmalarinda, baslangicta karincalar farkh
sehirlerde konumlandirilirlar ve hatlara feromon miktarlarinin baslangic degerleri
atanir. Her karincanin tabu listesinin ilk elemani baslangi¢c sehrine ayarlanir. Bundan
sonra her karinca i sehrinden j sehrine a ve 8 parametrelerinin bir fonksiyonu olarak
hesaplanan olasilik degerine gore hareket eder. ilk parametre olan feromon maddesi
T, ayni (ij) hattini gecmiste ne kadar ¢ok karincanin segtigi hakkinda bilgi verirken,
ikinci parametre olan segilebilirlik n; daha yakin sehrin daha ¢ok tercih edilmesi
gerektigini vurgulamaktadir. a=0 yapilarak ¢oklu baslama noktasina sahip stokastik bir

ac¢ gozlu algoritma uretilebilir (Karaboga [35]).

Bir karinca, hareketi gerceklestirdiginde (i,j) hattina birakmis oldugu feromon miktari,
ayni hatta 6nceden varolan feromon miktari ile toplanir. Her karinca hareketinden

sonra gegis olasiliklari yeni feromon miktarlari kullanilarak hesaplanir.

Karincalarin toplam sefer sayisi, ns—1 (toplam sehir sayisindan bir eksik) oldugunda
karincalarin tabu listesi dolar. Kolonideki m karinca tarafindan bulunan en kisa tur

hesaplanir ve hafizaya alinir. Bu islemin ardindan, tim tabu listeleri bosaltilir ve
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islemler ardisik olarak tur sayicisi maksimum cevrim sayisina NCqx €sit oluncaya veya

tim karincalar ayni turu olusturana kadar tekrar ettirilir.

Karinca-cevrim algoritmasi, karinca-yogunluk ve karinca-miktar algoritmalarindan

onemli bir farkla ayrilir. Karinca-cevrim algoritmasinda, (i,j) hattindan gecen karincanin

k
ij’

buraya birakacagl feromon miktari Az;, her adimda hesaplanmamakta ancak tur

tamamlandiktan sonra yani n adimdan sonra hesaplanmaktadir.

(t,t+1) zaman araliginda (i,j) hattindan gecen karincanin birakacagi feromon miktari

Ari';(t,t + n) asagida verilen formiille belirlenmektedir (Dorigo vd. [78]):

Q./ Lk eger k. karinca 1. turda (i,j) hattini kullanirsa

ATl (t,t+n)= (3.14)

]

0 aksi halde

Burada, Qs bir sabit ve L ise k karincasinin (i,j) hattini da kullanarak tamamlamis
oldugu yolun uzunlugudur. Bu algoritma, karinca-miktar yaklasiminin adaptasyonuna
karsilik gelmektedir. Feromon miktarlari her hareket sonrasi degil, bir kapali tur
bittiginde yenilenmektedir. Karinca-cevrim algoritmasinin, karinca-yogunluk ve karinca-
miktar algoritmalarindan daha iyi performans gosterecegi beklenmektedir. Bu
beklentinin sebebi, Uretilen ¢dzimiin problem icin tam bir ¢6zim olmasidir. Yani

degerlendirme yapmak amaciyla kiiresel bilginin kullaniimasidir.
Feromon miktarinin degeri, daha 6nceki formilde belirtildigi gibi n adimdan sonra

r;(t+n)=p 7 (t)+ Az (t,t+n) (3.15)

formdili ile yenilenir. Bu ifade de
m

Ary(t.t+n)=> Azf(t,t+n) (3.16)
k=1

dir. Bu formilde kullanilan p; daha 6nce tanimlanan p’den farklidir. Clink{, denklem
artik her adimdan sonra degil sadece tam bir tur Uretildikten sonra degismektedir

(Karaboga [35]).
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3.2.2.3 Ant-Q

Gambardella ve Dorigo tarafindan 1995 yilinda ortaya konan bu algoritma simetrik ve
asimetrik mesafeli gezgin satici probleminin ¢6ziminde Q-6grenme ile benzerlik
gosterir. Karinca sisteminin temelinde ¢alisan bu algoritmada kisa turlarin
bulunmasinda karincalar Q 6grenme degerlerini 6grenirler. Algoritmada, ag; ve y
parametreleri “Ogrenme Adimi” ve “Hesaplama Faktorii” olarak kullanilir (Gambardella

ve Dorigo [79]).

Ant-Q, karinca kolonisi sisteminden sadece es zamanli olarak adim adim feromon
glincellemesinde kullanilan 1o degeriyle ayrilir. Buradaki disiince, bir sonraki durumun
deger tahminine gore feromon izinin giincellenmesidir. Ant-Q algoritmasinda feromon

glincellenmesi asagida verilen denkleme gore yapilmaktadir (Dorigo vd. [75]):

Tij (t)= (1_p)Tij(t)+P7*rlgg>k( Tji (3.17)

Bu algoritma Uzerinde yapilan calismalar ile kiiclik sabit degerler ile yapilan tahminin
karmasik oldugu ve bu algoritmanin karinca kolonisi sistemi ile benzer bir performans

gosterdigi ortaya konmustur.

3.2.2.4 Karinca Kolonisi Sistemi

1996 vyilinda Dorigo ve Gambardella tarafindan mevcut karinca sisteminin
performansinin gelistirilmesi icin ortaya konan Karinca Kolonisi Sistemi (KKS) yapisi
literatirde oldukg¢a genis bir yer bulan gezgin satici probleminin ¢6zimi Uzerinden

asagida verildigi gibi tanimlanabilir (Karaboga [35]):

Gezgin satici problemi, n tane sehir verildiginde, yapay gezgin saticinin her bir sehri bir
kez ziyaret etmek sartiyla minimum uzunluklu kapali bir turu olusturma problemi
olarak tanimlanabilir. i. ve j. sehirlerarasindaki yolun uzunlugu dj olarak tanimlansin.

Oklid gezgin satici problemi durumunda dj, i ve j sehirleri arasindaki 6klid mesafesidir.
Yani, dij = [(Xi _xj)2 +(yi ~Y; )2 ]1/2 dir. Gezgin satici probleminin herhangi bir durumu

agirhklandinilmis bir Graf(N,E) ile tanimlanabilir. Burada, N sehirler seti ve E ise
mesafelerle agirliklandiriimis sehirlerarasindaki baglantilar setidir. m, kolonideki

toplam karinca sayisini gosterir ve t aninda i sehrinde bulunan karincalarin sayisi bi(t) (i
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=1, 2, ..., n)ile verilirse bu durumda bu iki biiytklik arasindaki iliski icin m = Zbi (t)

i=1
bagintisi yazilabilir. Buna ek olarak her karincanin asagida verilen 6zelliklere sahip bir
bireyi temsil ettigi kabul edilir.
Karinca,

e jsehrindenj sehrine giderken (i,j) hattina bir miktar feromon maddesi biraksin.

e Gidecegi sehri, o hatta mevcut olan feromon maddesi miktari ile iki sehir

arasindaki mesafenin fonksiyonu olan bir olasilikla segsin.
e Ziyaret edilmis sehirlerin tekrar ziyaret edilmesi yasaklanarak tur tamamlansin.

Tj(t), t aninda i ve j sehirleri arasindaki (i,j) hattinda depolanan feromon maddesi
miktarini gosterirse, (t+1) anindaki feromon maddesi miktari asagida verilen denklem

ile tanimlanabilir:
7 (t+1)= pr; (t)+ Az (t,t +1) (3.5)

Burada p, buharlasma katsayisi olarak tanimlanan bir parametredir ve feromon
maddesinin sinirsiz bir sekilde biylimesini dnlemek icin 1’den kiiclik pozitif bir degere
ayarlanmalidir. (1-p) faktori ise feromon maddesinin buharlasan oranini

belirlemektedir. Birim zamanda, (i,j) hattina birakilan feromon maddesi miktari ise,
Ar;(tt+1)=> Arf(tt+1) (3.18)
k=1

olarak tanimlanabilir ve burada ATiIJ-((t,t-i-l), t ve (t+1) zaman araliginda k karincasi

tarafindan (ij) sehir hattina birakilan feromon maddesinin birim uzunluk basina

miktaridir.

Bir karincanin n farkh sehri (n sehirli tur) ziyaret etmesi sartini saglamasi amaciyla her
karincaya, bir veri yapisi atanir (tabu listesi). Boylece, karinca t anina kadar ziyaret
etmis oldugu sehirleri hafizaya alir ve tur tamamlanincaya kadar bu sehirlerin tekrar
ziyaret edilmesi Onlenir. Tur tamamlandiginda tabu listesi bosaltilir ve karinca yolunu

secmek icin tekrar serbest kalir. k. karincanin tabu listesini iceren bir vektor, tabuy
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tanimlanir ve tabu(s), k karincasinin tabu listesindeki s. elemanini yani karinca

tarafindan ziyaret edilmis s. sehri gosterir.

1

Secilebilirlik parametresi olarak adlandinlan nj n; =— seklinde tanimlandiktan
ij

sonra, k karincasinin i sehrinden j sehrine gegis olasiigl asagida verilen baginti ile

tanimlanir:

; ) eger j eizinverilen degerler
[TlJ (t)]a [nll]ﬁ

P (t)z Z T (t)]a [nij]ﬁ | (3.4)

0, aksi halde

Burada, izin verilen sehir: j ¢ tabu, anlamindadir ve a ile 8 parametreleri kullaniciya,

olasilik degerini hesaplarken yapay feromon maddesi ile secilebilirlik arasinda nispi
onemi belirleme imkani vermektedir. Bundan dolayi gegis olasiligl, secilebilirlik degeri

ve feromon maddesi miktari arasinda bir uzlasmayi tayin eder.

Karinca kolonisi sistemi, karinca sistemi temelli olsa da, yapisinda bircok farkliliklar tasir

(Dorigo vd. [75]).

ilk olarak durum gecis kurali yeni ve onceki kenarlarin ortaya cikarilmasinda ve
problem hakkinda bilgi toplanmasinda direkt bir yol saglar. ikinci olarak, global
feromon giincellemesi sadece en iyi karinca turu ile ilgili kenarlara uygulanir. Feromon
glincellemesi icin algoritmanin iterasyonlari sonunda, tim karincalar bir kez ¢6zim
yapilandirir ve en iyi turu bulan karincanin gectigi kenarlara feromon maddesi birakilir.
Ugiincii olarak ise, karincalar ¢6ziimii yapilandirirken yerel feromon giincelleme kurali
uygulanir. Karinca kolonisi sisteminde karincalar feromon giincellemelerini sadece
adim adim gerceklestirir ve bu giincellemeler asagida belirtilen kurala gére yapilir

(Gambardella ve Dorigo [80]):
7 (t) < - @)r; () + 07, (5.19)

Burada 0 < ¢ < 1’dir. Bu kurala gore, k karincasi i sehrinden j e N:‘ sehrine hareket

ederken (ij) kenarinda feromon giincellemesi yapar. 1, degeri, feromon izlerinin
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baslangictaki degeriyle aynidir ve 1o = (nL,,) e ayarlanir. Burada, n sehirlerin sayisi ve

Lnn ise en yakin komsu sezgiseli ile Gretilen turun uzunlugudur (Dorigo vd. [75]).

Karinca kolonisi sisteminde gegis kurali: Karinca kolonisi sisteminde bir tur esnasinda, i
noktasinda bulunan k karincasi igin, sonraki j noktasini segerken iki alternatif yol s6z
konusudur. ilk alternatif, gidebilecegi yollar igerisinden feromon miktarlarina bagl
olarak hesaplanan secim degerlerinden maksimum olanini segmesidir. Genellikle bu
yolla tercih yapma olasihgl (qo) %90 olarak belirlenmektedir. ikinci alternatifte ise
yollardaki feromon miktarlari géz 6niine alinarak olusturulan olasilik dagilimina bagl

olarak yollar segcilir (Soyler ve Keskintiirk [81]).

Karinca kolonisi sisteminde kullanilan sdzde-rastlantisal-orantili durum gegis kurali

asagida verilen baginti ile ifade edilir (Maniezzo vd. [82]):

a s o
arg (imtaaﬁ(w {Tij *1ij } egerqg=s<qo
5= (3.20)

pk aksi halde

Karinca kolonisi sisteminde, karincalar bu sodzde-rastlantisal-orantili durum gecis

kuralini kullanirlar. Bu kuralla, i sehrindeki k karincasi gidecegi | N:‘ sehrini secerken

asagida belirtilen A; = [aij (t)jN

[Tij (t )][’7ij ]ﬂ

3, (t)==tF1; VjeN, (3.21)

Z [Til (t)][nn ]ﬂ

leN;

| karinca-karar tablosunu kullanir (Dorigo vd. [75]):

g, [0,1] araliginda normal dagilima uyan rassal bir degiskendir ve q, € [0,1] ayarlanabilir
bir parametredir. S6zde-rastlantisal-orantili kural, i digimiindeki k karincasi tarafindan
bir sonraki j N:‘ diglmuinin se¢ciminde asagida verildigi sekliyle kullanilir:

Eger g <q, ise,

1 egerj=arg max a;
k
P (t)= (3.22)
0 aksi halde

Tersi olarak, eger g > qo ise
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AN (t)
0550

IeNik

(3.23)

dir. Bu karar kural ¢ift fonksiyona sahiptir. q < q, oldugunda kural problem hakkindaki

erisilebilir bilgiyi kullanir. Bu bilgi sehirlerarasindaki mesafeler hakkindaki sezgisel bilgi
ve feromon izleri seklinde hafizaya alinan 6grenilmis bilgidir. Diger taraftan g > qo
oldugunda ise, tarafli arastirma yapilir. qo, arastirma derecesini ayarlamaya, en iyi
¢Ozimlerde sistemin aktivitesini yogunlastirmayl se¢meye veya ¢6zim uzayinin

arastirilmasina izin verir.

Karinca kolonisi sisteminde feromon giincelleme: Tim karincalar turlarini
tamamladiktan sonra feromon miktarlari giincellenmektedir. ilk olarak tiim yollardaki
feromonlar, belirlenen oranda (buharlasma orani) buharlastiriimaktadir. Daha sonra
karincalarin gecis yapmis olduklan yollardaki feromon miktarlar;, o yolu kullanan
karincanin toplam yol uzunluguyla ters orantili olarak arttirilmaktadir. Boylelikle daha
kisa yola sahip karincalarin kullandiklari yollardaki feromon miktarlari daha fazla artis

gostermektedir (Soyler ve Keskintiirk [81]).

Karinca koloni sistemi icerisinde feromon giincellemesi iki sekilde yapilmaktadir. Bunlar
“Yerel Feromon Giincellemesi” ve “Global Feromon Giincellemesi” olarak adlandirilir

ve asagida verildigi gibi aciklanirlar:

Yerel feromon giincellemesi: Tim karincalar turlarini tamamladiktan sonra, eski
feromon miktarlari belli bir oranda buharlastirilir, her bir karincanin turu boyunca gegis
yapmis oldugu yollarda belirli bir miktarda feromon artisi saglanir. Bu islemler asagida

verilen formlle ifade edilir (Soyler ve Keskintirk [81]):
t,(t+1)=@1-p); (t)+ ﬁm; (t+1) (3.24)
k=1

Burada Ttj(t) baslangic feromon duzeyidir ve p, (0<p<1) feromon buharlasma

parametresidir. Yerel glincelleme kurali, turlari dinamik olarak degistirerek gecis
yapilan yollari cazip hale getirir. Karincalar farkh yollardan giderken, yiksek bir

olasilikla bunlardan biri 6nceki ¢6ziimlerden daha kisa bir yoldan giderek ¢6zimii

iyilestirir. Arif(t+1), degisik karinca kolonisi algoritmalarinda farkh yontemlerle
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hesaplanmaktadir. En ¢ok kullanilan yerel feromon gilincelleme formili asagida
verildigi gibidir:
1/ X (t+l) k. karinca (i,j) yolunu kullanmissa
Ari(t+1)= (3.6)
0 aksi halde

L¥(t + 1), k karincasinin toplam tur uzunlugudur.

Global feromon giincellemesi: Global feromon giincellemesi tim karincalar turlarini
tamamladiktan sonra vyapilir. Karincalarin her birinin toplam yol uzunluklari
hesaplandiktan sonra en kisa yolu kullanan karinca bulunur. Bu karincanin gegis yapmis
oldugu yollardaki feromon miktarlari asagida verilen formiile gore arttirihir (Soéyler ve

Keskintirk [81]):
7;(t+1)=[1- p)r (t)+ Az (t+1) (3.25)

1/ L, (t+1) (i) en iyi tura ait ise
Aty (t +): (3.7)
0 aksi halde

Burada, Lyes(t + 1) gecerli iterasyonda bulunan en iyi turun uzunlugudur.

3.2.2.5 Karincalar

Karincalar (ANTS), Maniezzo tarafindan 1999 yilinda ortaya konmustur. Bu algoritma,
karinca sisteminin genisletilmis bir halidir. Karincalar algoritmasi, kullanilan gekicilik
fonksiyonu veya baslangi¢c feromon dagilimi gibi genel algoritmanin bazi bilesenlerini
belirtir. Bu noktada, genel karinca kolonisi optimizasyonu ¢ergevesinin bir varyasyonu
olarak, sonug algoritma aga¢ arama algoritmalarinin yapisina benzer olarak ortaya
cikar. Karincalari, aga¢ arama algoritmasindan ayiran 6zellik, hareket edilecek durum
seceneginin olasiliksal (deterministik olmayan) arastirmasinin ve arama agacinin
tamamlanmamis (yaklasik) arastirmasinin yerine kullaniminda tamamen gerileme
mekanizmasinin eksikligidir. Karincalar, ANTS adini yaklasik deterministik olmayan aga¢
arama (Approximated Non-deterministic Tree Search) algoritmasinin bas harflerinden

alir (Maniezzo vd. [82]).
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Karincalar algoritmasinda, hareketin cgekiciligi kismi ¢6zimiin tamamlanma maliyeti
Uzerindeki en duslik sinirlarin (maksimizasyon problemleri igin en yiksek sinirlarin)
ortalamasi tarafindan etkili bir sekilde tahmin edilir. Feromon giincelleme
mekanizmasinda ise duraganlasmadan kacinilir ve feromon glincelleme prosediirii her
¢O6ziime karsi en son global olarak ANTS tarafindan yapilandirilmis ¢ozimlerin

degerlendirilmesiyle gergeklestirilir.

3.2.2.6 Maksimum-Minimum Karinca Sistemi

Maks-Min Karinca Sistemi (MMKS), Stiitzle ve Hoos tarafindan 2000 vyilinda
gelistirilmistir. Bu karinca sistemi ile karinca kolonisi optimizasyonu Uzerine yapilan
arastirmalarda en iyi ¢6ziime sahip olan karincayi ¢6ziim arastirmasi esnasinda daha
fazla kullanmanin performansi arttirdigi gézlemlenmistir. Ayrica Stiitzle ve Hoos'un
¢Oz(iim uzayi (zerine yaptiklari analiz de bu sonucu desteklemektedir. Karinca sistemi
yaklasimiyla daha genis aramalar, potansiyel olarak ¢6ziim uzayindaki aramanin
duraganlasmasi riskini fazlasiyla icinde barindirmaktadir. Bu nedenle, Stiitzle ve Hoos,
karinca kolonisi optimizasyonu algoritmalarinin en iyi performansina ulasma
yonteminin etkili bir mekanizmayla arama esnasinda bulunan en iyi sonuclarin daha
fazla kullaniimasi olabilecegini 6nermislerdir. Bunun temelinde yazarlarin gelistirdikleri
maks-min karinca sistemi asagida verilen ¢ madde ile karinca sistemi yaklasimindan

ayrilmaktadir (Cura [21]):

e Bir cevrimde en iyi sonuglarin kullanilabilmesi igin her c¢evrimde tek bir
karincanin feromon izini giincellemesi gerekmektedir. S6z konusu karinca ya
mevcut cevrimdeki en iyi sonucu bulan karinca olur (g¢evrim_eniyi) veya
algoritmanin basindan beri elde edilmis en iyi sonucunu bulan karinca olur

(global_eniyi).

e (COzim uzayindaki aramanin duraganlasmasindan, baska bir ifadeyle
tikanmasindan kaginmak icin mimkin feromon izlerinin glincellenmesi [Tmin,
Tmax] araligiyla kisitlanir. Boylece giincellenen feromon bu araligin disinda deger

alamaz.

Feromon izlerinin sinirli araligl [Tmin, Tmax], Tmin S T S Tmax ISE,
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11

Tmax = ; Lbest (326)
T

T =M 3.27

mn = 0 (3.27)

dir. Burada, L”*' bulunan en iyi turun uzunlugu, p feromon buharlasma katsayisi, n ise

karincalarin hareket ettikleri sistemdeki nokta sayisini gosterir.

e Stiitzle ve Hoos feromon izlerini baslangicta kasith olarak t,qx'a esitlemislerdir.

Bu yolla algoritmanin basinda daha genis ¢c6ziim arastirmalari saglamislardir.

3.2.2.7 Rank Temelli Karinca Sistemi

Rank Temelli Karinca Sistemi (RTKS)'nde, sadece belli sayidaki karincalarin gecis yapmis
oldugu yollarin feromon izlerinin yenilenmesine izin verilir. Karincalar tur uzunluklarina
gore siralanir (L1(t)<L2(t)<..Lm(t)) ve belirlenen sayidaki karincanin gecis yaptig
yollardaki feromon diizeyi tur uzunluklarina bagh olarak yenilenir. Dolayisiyla global en
iyi cozimin feromon giincelleme dizeyi en yiksektir. Rank temelli karinca kolonisi
algoritmasinda kullanilan feromon giincelleme formiill asagida verildigi gibidir (Soyler

ve Keskintilirk [81]):

-1

7, (t+1)=(1- p)r; (t)+ D (w—r)Ac)(t)+wAazi™(t) (3.28)

ij

=

1]
UN

r

1 1
Azi(t)= Lr(t),Ari?b(t) = T (3.29)

3.2.2.8 D-Ants

Reimann ve digerleri tarafindan ortaya atilan bu algoritmada ayristirilan karincalar
kullanilir. Ayristirma yaklasimi Taillard’in tabu arama algoritmasi ile birlestirilmistir. D-
ants algoritmasi tasarruf temelli karinca sistemi izerine yapilandirilmistir. Bu algoritma,
arag rotalama probleminin ¢6ziim prosedlri icerisinde yer alir ve problemin tamamini
¢6zmektense stiplrme algoritmasi ile belirlenmis kiimelere uygulanir. Karinca sistemi,

mevcut problem i¢in en iyi sonucu bulana kadar iterasyon dénguisu icerisinde strekli D-
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ants uygulanir (Reimann vd. [83]). Sekil 3.25'de D-ants ile ayristirma adimlari

gosterilmistir.

(c) (d)

Sekil 3.25 D-Ants ile ayristirma adimlari (Reimann vd. [83])

3.2.2.9 Coklu Karinca Sistemi

Coklu karinca sistemi yaklasimi, iki veya daha fazla koloninin ¢ozimiinin birlestirilmesi
esasina dayanir. Bu konudaki iki temel yaklasimdan ilki olan heterojen yaklasim, tim
kolonilerin birbirinden farkli davranis sergilemesi esasina dayanmaktadir ve ¢ok kriterli
optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde kullanilir. ikinci yaklasimda ise, tiim koloniler
birbirleriyle paralel olarak calisirlar ve her i jenerasyon sonunda koloniler arasinda
feromonlar vasitasi ile karsilikh bilgi alis-verisi olur. S6zi edilen ikinci yaklasim, bilgi
alis-verisinin sinirli oldugu ve cok kisa olmayan araliklarla yapildigi takdirde basarili
sonuglar vermektedir. Bilgi alisverisi i¢cin onerilen 4 y6ntem asagida verildigi gibi

siralanabilir (Keskintirk ve Soyler [84]):

e Her bilgi alis-verisinde global en iyi ¢oziimler hesaplanir ve tim kolonilere

gonderilir. Boylece her koloni yeni bir yerel en iyi ¢6ziime sahip olur.
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e Koloniler arasinda bir kopri kurulur ve her bilgi alis-verisi adiminda, her koloni

yerel en iyi ¢dziimleri en yakinindaki bir veya birden fazla koloniye gonderir.

e Bir onceki segenekteki bilgiler kullanilarak her bilgi alisverisi adiminda, bir
kolonideki en iyi my, karinca, en yakinindaki en iyi m, karincayla karsilastirilir ve

2my, karincanin en iyi m, tanesi alinarak feromon gilincellemesinde kullanilir.

e Bu segenek ikinci ve Uglinci segeneklerin birlestirilmesinden olusur.

3.2.2.10 Melez Karinca Kolonisi Optimizasyonu

Karinca kolonisi optimizasyonu ile herhangi bir yaklasimin birlestiriimesiyle elde edilen
yeni algoritmalar genel olarak “Melez Karinca Kolonisi Optimizasyonu (MKKO)” olarak
adlandirilirlar. Ornegin, Sitarz [85] te karinca kolonisi optimizasyonu ile tavlama
benzetimi algoritmasini ¢ok kriterli dinamik programla problemine uygularken,
McKendall ve Shang [86] da ayni iki teknigi dinamik tesis yerlestirme probleminin
¢O6ziiminde kullanmislardir. Huang ve Liao [87] de ise is cizelgeleme problemi icin
karinca kolonisi optimizasyonu ile tabu arama algoritmasini 6nermistir. Tseng ve Chen
[8] de kaynak kisitl proje cizelgeleme problemi icin genetik algoritma ve karinca
kolonisi optimizasyonundan olusan yeni ANGEL isimli bir algoritma ortaya koyarken,
Lee ve digerleri [9] da ¢oklu ardisik siralama problemi icin yine genetik algoritma ve

karinca kolonisi optimizasyonundan olusan melez bir yapi 6nermislerdir.

3.2.2.11 Global Karinca Kolonisi Optimizasyonu

Global Karinca Kolonisi Optimizasyonu (GKKO), bilinen karinca kolonisi optimizasyonu
algoritmalarindan farkh bir yapiya ve uygulama alanina sahiptir. En temel farklar,
karincalarin tam bir tur yapmiyor olmalari, yerel feromon giincellemesinin olmayisi ve
yol secimlerinin diglmler arasi degil yolun tamami igin yapilmasidir. Ayrica farkh
yollarin arastiriimasini saglamak lzere genetik algoritmadaki mutasyon benzeri bir
operatér de global karinca kolonisi optimizasyonuna eklenmistir. Ozellikle siparis
blylklGgu problemlerine (Lot Sizing Problem-LSP) alternatif bir ¢6zim Onerisi olarak
gelistirilen bu algoritmada herhangi bir digiimden baslayarak ve herhangi bir ya da

birden fazla digliime ugrayarak bir ¢6zim alternatifi gelistirmek mimkundir. Mevcut
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karinca kolonisi optimizasyonu algoritmalarindan ayrilan bu yeni algoritmada feromon
gincellemesi ve karincalarin  yol seg¢imi yolun tamami dikkate alinarak

gerceklestirilmektedir (Keskintiirk ve Soyler [84]).

3.2.2.12 lyilestirilmis Karinca Kolonisi Sistemi

Karinca kolonisi sisteminin gelistiriimesi ve performansinin arttiriimasi igin 6nerilen
algoritmalardan biri de “lyilestirilmis Karinca Kolonisi Sistemi (Improved Ant Colony
System-IACS)”dir. Bu algoritma ilk kez Ting ve Chen tarafindan 2004 yilinda ortaya
konmustur. Dorigo ve Gambardella’nin [88] de 6nerdigi karinca kolonisi sistemi temelli

olan bu algoritmanin igerdigi dort adim asagida verildigi gibidir (Chen ve Ting [89]):
Adim 1. Parametreler ve baslangi¢c feromon izleri ayarlanir.

Adim 2. Her bir karinca durum gecis kurali ile ¢6zim insa eder ve yerel feromon

glincellemesi yapllir.
Adim 3. Karincalarin ¢ézimiini gelistirmede yerel arama uygulanir.

Adim 4. Global feromon bilgisi glincellenir.

3.2.2.13 ACS - 3-opt

Karinca kolonisi sistemine eklenmis olan bir diger yaklasimda 3-opt yerel arama
sezgiselidir. Yerel arama sezgisellerinden biri olan 2-opt yaklasiminda verilen bir
baslangi¢ turu (1) icin iki nokta (i) secilip, bu iki nokta arasindaki digimlerin ters
cevrilmesiyle olusacak yeni turda (7) iyilestirme olup olmadigi arastirilir (Baykog ve
isleyen [90]). Bu islemin tamamlanmasiyla optimuma oldukca yakin sonuglar bulunur
(Demirten [91]). Sekil 3.26’da 2-opt yerel arama sezgiselinin uygulama o6rnegi

verilmistir.

75



2-opt Oncesi tur
1-2-8-9-10-5-4-3-7-6-1

1 2 3 4 5

[ ®. .© o .‘ ‘. ® ® o ®
B o__0_ o ® [ ) ® o ®
6 7 8 9 10 7 8 9 10

2-opt sonrasi tur
1-2-3-4-5-6-7-8-9-10-1

Sekil 3.26 2-opt yerel arama sezgiseli 6rnegi

3-opt yerel arama sezgiselinde ise, 2-opt sezgiselinden farkh olarak 3 kenar

karsilastirilir ve bu yontem 2-opt yonteminden daha iyi sonuglar verir (Demirten [91]).

Dorigo ve Gambardella [88] de karinca kolonisi sistemi ile bu 3-opt yerel arama
sezgiselini birlestirip olusturduklari bu yontemi, tahmin edilemeyen tur uzunlugu
degisikliklerinden kaginarak simetrik ve asimetrik gezgin satici probleminin ¢éziimu icin
onermislerdir. Bu algoritmaylr gezgin satici probleminin  ¢6zUmi{ i¢in diger
yaklasimlardan ayiran ti¢c temel 6zellik vardir. ilk olarak, 3-opt prosediirii boyunca aday
diigiimler sadece aday diigiim listesi icinde aranir. ikinci olarak, prosediir her biri tur
diglimleriyle birlesmis bitlerden olusan don’t look bit isimli bir veri yapisi kullanir.
Ugiincii ve son olarak ise, sadece gezgin satici probleminde gecerli olmak sartiyla 3-opt
r digiminden baslangi¢c hareketlerini arastirirken, prosediir r ilk digimd ile olasi 2-

opt hareketlerini de g6z 6nline alir (Dorigo ve Gambardella [88]).

3.2.3 Karinca Kolonisi Optimizasyonu Algoritmalarinin Uygulandigi Problemler

Literatir calismalarina bakildiginda karinca kolonisi optimizasyon algoritmalarinin
bircok farkl problem tlrinin ¢éziimiine uygulandigi gérilmektedir. Bu problem tirleri
ve son 5 yilda bu problem tirleri icin gelistirilmis olan tekniklerden bazilari asagida

verildigi gibi siralanabilir:

Gezgin satici problemi: Garcia-Martinez ve digerleri [92] de tek kriterli gezgin satici
probleminin ¢6zimi icin ¢ok amacgli karinca kolonisi optimizasyon algoritmalarinin

deneysel analizini ve siniflandiriimasini gerceklestirmislerdir. Cheng ve Mao [93] te
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zaman pencereli gezgin satici probleminin ¢dzimu igin modifiye edilmis karinca

kolonisi sistemini 6nermislerdir.

Arag rotalama problemi: Donati ve digerleri [94] de zamana bagimli ara¢ rotalama
probleminin ¢6zimi igin ¢oklu karinca kolonisi sistemini énermislerdir. Mazzeo ve
Loiseau [95] te kapasiteli ara¢ rotalama problemi icin karinca kolonisi algoritmasini
kullanirken, Chen ve Ting [89] da zaman pencereli ara¢ rotalama probleminin ¢6zimi
icin yine ayni yontemi dnermislerdir. Gajpal ve Abad [96] da arac rotalama probleminin
¢O6zUimi igin ¢oklu karinca sistemini kullanirken, Fuellerer ve digerleri [97] de iki
boyutlu yiiklenen arag rotalama, Zhang ve digerleri [98] de ve Gajpal ve Abad [99] da
es zamanh dagitim ve toplamali arag¢ rotalama problemlerinin ¢6zimu igin karinca

kolonisi sistemini 6nermislerdir.

Kuadratik atama problemi: Saremi ve digerleri [100] de web sitesi yapisinin
gelistirilmesi icin kuadratik atama problemi yaklasimindan ve karinca kolonisi meta-
sezgisel yaklasimindan yararlanmislardir. Demirel ve Toksari [101] de ise kuadratik

atama probleminin optimizasyonu icin karinca kolonisi algoritmasini kullanmislardir.

Cizelgeleme problemi: Silva ve digerleri [102] de lojistik proseslerinin optimizasyonu ve
tekrar cizelgelenmesi icin genetik algoritma ve karinca kolonisi optimizasyonundan
olusan bir yapi onermislerdir. Seckiner ve Kurt [103] te is rotasyonu cizelgeleme
probleminin ¢6zim{ icin karinca kolonisi optimizasyonunu kullanirken, Huang ve Liao
[87] de is cizelgeleme probleminin ¢6zUm igin karinca kolonisi optimizasyonunu tabu
arama ile birlestirmislerdir. Silva ve digerleri [104] de cizelgeleme problemi igin
optimizasyon metotlarindan karinca kolonisi ve genetik algoritmayi kullanirken,
Heinonen ve Pettersson [105] te is c¢izelgeleme problemine karinca kolonisi
optimizasyonu ile gorilebilirlik calismalarini birlikte uygulamislardir. Rossi ve Dini [106]
da ise rotalama esnekligi ve ayrilabilir ayar zamanlari ile esnek is ¢izelgeleme problemi

icin karinca kolonisi optimizasyonu metodunu énermislerdir.

Atélye tipi cizelgeleme problemi: Liao ve Juan [107] de sira bagimli ayarlamalarda tek-
makine gecikme c¢izelgeleme problemi icin karinca kolonisi optimizasyonunu
kullanirken, Cheng ve digerleri [108] de tek-makine toplam gecikme problemi igin

karinca kolonisi temelli melez bir yapi 6nermislerdir.
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Proje cizelgeleme problemi: Tseng ve Chen [8] de kaynak kisitl proje gizelgeleme
probleminin ¢6zimi igin karinca kolonisi optimizasyonu ile genetik algoritmanin bir
arada kullaniimasiyla olusmus olan ANGEL isimli bir meta-sezgisel algoritma

Oonermislerdir.

Akis tipi ¢izelgeleme problemi: Gajpal ve Rajendran [109] da akis icindeki islerin
tamamlanma-zaman varyanslarinin minimizasyonu igin karinca kolonisi optimizasyon
algoritmasini 6nerirken, Yagmahan ve Yenisey [110] da ¢cok amach akis tipi cizelgeleme
problemi igin karinca kolonisi optimizasyonunu kullanmiglardir. Lin ve digerleri [111] de
ise yine ayni problem tiriniin ¢6zimi icin karinca kolonisi optimizasyonunun yeni

ozelliklerini gelistirmislerdir.

Cizge boyama problemi: Bui ve digerleri [112] de ¢izge boyama probleminin ¢6zimu
icin karinca temelli bir algoritma onerirken, Dowsland ve Thompson [113] de yine ayni
problem tird icin Costa ve Herts tarafindan ortaya konan ANTCOL isimli algoritmayi

gelistirmislerdir.

Kaynak atama problemi: Chaharsooghi ve Kermani [114] de ¢ok amacli kaynak atama
probleminin ¢d6zimi icin etkili bir karinca kolonisi optimizasyon algoritmasini
onerirken, Yin ve Wang [115] de lineer olmayan kaynak atama probleminin ¢6zimu

icin yine karinca kolonisi optimizasyonunu kullanmislardir.

Ardisik siralama problemi: Montemanni ve digerleri [116] da ardisik siralama
probleminin ¢6zimu igin karinca kolonisi optimizasyonu ile sezgisel bir teknik

onermiglerdir.

Tesis yerlestirme problemi: Baykasoglu ve digerleri [117] de bitce kisith ve
kisitlanmamis dinamik tesis yerlestirme problemleri igin karinca kolonisi algoritmasini
onerirken, Solimanpur ve digerleri [118] de esnek imalat sistemleri igerisinde tek sira
tesis yerlestirme problemi icin karinca kolonisi algoritmasini kullanmiglardir. Hani ve
digerleri [119] da endustriyel yerlestirme probleminin ¢6zimu icin karinca kolonisi
optimizasyonundan vyararlanirken, McKendall ve Shang [86] da dinamik tesis
yerlestirme problemi icin tavlama benzetimi ile entegre edilmis melez karinca

sistemlerini kullanmislardir.
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Montaj hatti dengeleme problemi: Simaria ve Vilarinho [120] de iki tarafli montaj hatti
dengeleme probleminin ¢6zimu igin karinca kolonisi optimizasyon algoritmasi olarak
2-ANTBAL’1 6nerirken, Bautista ve Pereira [121] de zaman ve yer kisitl montaj hatti

dengeleme problemi igin karinca algoritmasini kullanmiglardir.

Siparis biiyiikliigii problemi: Pitakaso ve digerleri [122] de kisitlanmamis ¢ok seviyeli
siparis buylkligli probleminin ¢6zimi icin maks-min karinca sistemini 6nerirken, Su ve
Wong [123] de kirbag etkisi altindaki stokastik dinamik Gretim/tahmin siparis
blyukliglu problemi icin karinca kolonisi algoritmasindan olusan yenileme tasarimini

ortaya koymuslardir.
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BOLUM 4

ARAC ROTALAMA PROBLEMLERI

Arac rotalama problemi (ARP) en basit tanimiyla, bir merkezde bulunan araglarin,
talepleri bilinen misteri kiimesine hizmet edip tekrar merkeze donmesini saglayacak
en kisa rotalarin bulunmasi problemidir (Gencer ve Yasa [124]). Ara¢ rotalama
problemleri lojistik ve tedarik zinciri konularinin 6nemine bagl olarak genisce
arastirilmis ve bu arastirmalarda bircok problem cesidi ortaya konarak, bu problem

cesitleri icin bircok ¢6zim yollari aranmistir.

ilk kez 1959 yilinda Dantzig ve Ramser tarafindan tanimlanan arac rotalama problemi
glinimize kadar lzerinde en ¢ok durulan problem cesitlerinden birisi olmustur. Klasik
arac rotalama probleminde, ayni tip ve kapasiteye sahip olan homojen bir arac filosu,
merkezi bir depodan (dagitim merkezinden) hareket ederek talepleri dnceden bilinen
bir grup musteriye hizmet vermektedir. Bu problemde, her musteri sadece bir aragtan
hizmet almakta ve her arag¢ sadece bir rota izlemektedir. Araglar igin kapasite kisitinin
yani sira, araglarin depodan hareket edip rotanin sonunda depoya geri dénmesi
zorunlulugu vardir (Alabas ve Dengiz [125]). Tipik bir ara¢ rotalama probleminde,
depodan baslayarak belirli sayidaki misterileri gezen ve ardindan tekrardan depoya
donen belirli kosullar altinda toplam vyolculuk maliyetini minimize eden rotalar
kiimesinin bulunmasi amactir (Yu vd. [126]). Ayrica toplam seyahat zamaninin veya
mesafesinin  minimize edilmesi ile de amacglandirilabilen klasik ara¢ rotalama
problemine ¢6ziim aranirken araglarin ilerledigi yol sebekesi, belirli bir miktarda talebi
bulunan miusterilerin lokasyonlari, isletme biriminin musterilere gére konumu, yik

kapasitesi veya gidebilecegi maksimum yol gibi dikkat edilmesi gereken hususlara sahip
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olan aracg filosu ve mevcut calisma periyodlari ile ara¢ slrici kisitlari da dikkate

alinmalidir.

Sonug olarak, klasik bir ara¢ rotalama probleminde amag, musterilere hizmet sunan
toplam arag sayisinin minimize edilmesi veya aracglar tarafindan kat edilen toplam
seyahat mesafesinin minimize edilmesidir. Bu amaglardan herhangi birinin
saglanabilmesi igin, her bir musteri yalnizca bir aragtan bir kez hizmet almali, her bir
arac bir depoda rotasina baslamali ve rotasini ayni depoda sonlandirmali, her bir
rotadaki toplam talep rotaya atanan araclarin kapasitesine esit veya araclarin
kapasitesinden az olmali ve dnceden ayarlanmis olan seyahat ve hizmet zamanini da

iceren toplam rota sireleri belirlenen degeri asmamalidir (Ombuki ve Hanshar [127]).

Sekil 4.1’de arac rotalama probleminin yapisi gosterilmistir.

Sekil 4.1 Arag rotalama probleminin yapisi (Gambardella [128])

4.1 Arag Rotalama Probleminin Karakteristikleri

Arag rotalama probleminin karakteristik 6zelliklerini temel bilesenleri, optimizasyon

kriterleri ve kisitlari basliklari altinda toplayabiliriz.

4.1.1 Arag Rotalama Probleminin Temel Bilesenleri

Arac rotalama probleminin temel bilesenleri asagida verildigi gibi siralanabilir (Eryavuz

ve Gencer [129]):
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Talep: Aracg rotalama problemlerinde talep statik veya dinamik olabilir. Statik talep
durumunda talep ©6nceden bilinir. Dinamik durumda ise bazi digumlerdeki talep
bilinmekte bazi diglumlerdeki talepler ise ara¢ rotasina devam ederken
belirlenmektedir. Arag rotalama probleminin temel bilesenlerinden biri olan talep yuk
ya da yolcularin hangi adreslerden alinarak hangi adreslere birakilacaginin belirlendigi
talebin yeri, adreslere hangi zamanlarda ugranilacaginin belirlendigi adres-zaman
iliskisi, miktarsal yapi, mekansal yapi ve zamansal yapi olmak Ulzere Ug farkh bilesenle
ifade edilebilen talebin yapisi ve miusterilerin talep ettikleri hizmet dizeylerinin

belirlendigi musteri tercihleri olmak lizere dort alt alana ayrilabilir [130].

Malzeme tipi: Araglarla ¢ok c¢esitli malzemeler tasinir. Tehlikeli maddeler, gida
maddeleri, gazete dagitimi, ¢op toplama gibi bitin bu malzemeler basit paketler
olarak adlandirilir ve probleme ilave bir karmasiklik getirmezler. Diger taraftan 6grenci
servisleri, glivenlik, etkinlik, esitlik gibi ilave bazi amaclardan 6tlirii daha karmasik bir
yapiya sahiptir. Tehlikeli maddeleri tasiyan arag¢ rotalarinin belirlenmesinde ise cografi

ozellikler bayik 6nem tasir.

Dagitim/toplama noktalari: Bircok ara¢ rotalama probleminde, dagitim noktalari
musterilerin bulundugu yer, toplama noktalari ise depodur. Depo genellikle aracin
rotasina basladigi ve rotasi bittiginde geri dondigi noktadir. Dagitim noktalari sabit ve
onceden biliniyorsa hangi noktalara, hangi araclarin hizmet verecegi belirlenmelidir.
Diger durumda dagitim noktalari potansiyel yerler arasindan secilecegi icin ilave bir
yerlestirme karari gerekir. Bazi arag¢ rotalama problemlerinde dagitim ve toplama

noktalari aynidir.

Ara¢ Filosu: Bitlin arag¢ rotalama problemlerinde araglarin kapasitesinin bilindigi ve
cogunlukla araglarin homojen (ayni kapasitede) oldugu varsayilir. Arag filosu heterojen
ise filodaki araglarin tasima kapasiteleri farklidir. Bu durum hangi arag tipinin, hangi
rotaya hizmet vereceginin belirlenmesi icin ilave bir karar gerektirir. Araglarin diger
ozellikleri arasinda hiz, yakit tiketimi, tasinacak malzemeye uygunlugu sayilabilir. Bu

ozelliklerin rotalama kararlarina dogrudan etkisi yoktur.

Sekil 4.2’de tek depolu ve 12 musterili ara¢ rotalama problemi 6rnegi gosterilmistir.
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Sekil 4.2 Arag rotalama problemi 6rnegi: Tek depolu ve 12 mdsterili.
Her bir rota depodan basliyor ve depoda bitiyor (Tan vd. [131])

4.1.2 Arac Rotalama Probleminin Optimizasyon Kriterleri

Arac rotalama problemini karakterize eden bir diger unsur da optimizasyon
kriterleridir. Ara¢ rotalama problemi literatlirinde cok cesitli optimizasyon kriterleri
mevcuttur. Bunlardan en yaygin olanlari, rota sayisi, toplam rota uzunlugu (olusturulan
rotalarin uzunluklari toplami), rota siiresi (seyahat, yikleme-bosaltma ve dinlenme
sureleri toplami), misteri memnuniyeti ve yik dengeleme (araglar arasindaki yik
farkinin minimize edilmesi)’dir. Bu kriterlerden rota sayisi ve toplam rota uzunlugu arag

rotalama probleminin amag fonksiyonunda en yaygin olarak kullanilanlaridir.

4.1.3 Arag Rotalama Probleminin Rotalama Kisitlan

Arag rotalama probleminde kapasite kisiti disinda uygulandigi olayin temeline goére
literatirde var olan ¢esitli yan kisitlar mevcuttur. Bu kisitlar, bir rotadaki dagitim ve
toplama noktalari Gst siniri, rota uzunlugu Ust siniri, rota siresi Gst siniri, toplam zaman
kisiti, zaman arahgi kisiti, digumler arasi dncelik kisiti, zaman harcayan (ylkleme ve
bosaltma) faktorler ve birden fazla depo olarak siralanabilir. Arag¢ rotalama probleminin

tipine ve 6zelligine gore bu kisit miktari degistirilebilmektedir.
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Gercek hayatta lojistigin dogasi geregi, kalite diizeyini artirmak ve misteriye daha iyi
hizmet sunabilmek amaciyla ara¢ rotalama problemlerinde aracin gidebilecegi yol
kapasitesi, sdructinin c¢alisma saat aralig, ara¢ yikleme/bosaltma zamanlari,
miusteriye hizmette uyulmasi gereken zaman araliklari ve tasimayi gerceklestirecek

olan arag sayisi yetersizligi gibi cesitli operasyonel kisitlar da bulunabilmektedir.

4.1.4 Arag Rotalama Probleminin Prensipleri

Bugiline kadar yapilan konuyla ilgili calismalara gore daha basarili ve uygulanabilir
rotalarin olusturulmasi igin birbirine yakin noktalar segilmeli, tasima yliksek kapasiteli
araglar ile yapilmal, farkh glinlerdeki dagitimlar ayni gline birlestirilmeli, rotalar
mimkiin olan en uzak noktadan baslamali ve tekrar benzer bir konuma gelerek elips

sekli cizebilmeli ve olabiliyorsa dagitim ve toplama ayni aracla yapiimalidir.

4.1.5 Arac Rotalama Probleminin Karsilasildig Siiregler

Arac rotalama problemlerine ginimuizin organizasyonlarinda ozellikle Gridn
dagitiminda, mal ve insan tasimasinda sik¢a rastlanmaktadir. Bu tip problemler
Urlnlerin bir veya daha fazla sayidaki depodan alinarak misterilere dagitilmasi, bar ve
lokantalarda icecek dagitilmasi, kargo dagitilmasi, depolardan bayilere mal sevkiyati,
sttlerin kaynaklarindan toplanarak dagitiimasi, ¢oplerin toplanmasi ve tasinmasi, okul
servis araglarinin gizergahlarinin belirlenmesi, istasyonlara benzin ve mazotun
dagitilmasi ve stok planlamasi ve Urlinlerin satis yerlerine sevkiyati gibi siireclerde

gorulebilmektedir.

4.1.6 Arag Rotalama Probleminin Notasyonlari ve Matematiksel Modeli

Klasik bir ara¢ rotalama problemi modelinde G = (V, E) bir grafi, V = {vy, v, ....,vp} bir
nokta kiUmesini ve E ={(Vi,vj):vi,vj e<V,i# j} bir kenar kimesini gosterdigi
varsayllirsa V kiimesinde, vo merkez depoyu, n ise musterileri ifade eder. Klasik arag
rotalama probleminde her miusteri g; talebine sahiptir ve depoda her biri C kapasiteli m

aractan olusan bir arag filosu vardir. Bu problemlerde temel amag varolan kisitlara

uyulmasi ile maliyet minimizasyonunu saglayarak tim mdsterilere hizmet gétirmek
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icin her aracin gidecegi yolu cizmek yani m arac sayisi kadar rota belirleyebilmektir. Tek
depolu klasik bir ara¢ rotalama probleminin dogrusal modeli asagida verildigi gibi

formiule edilebilir:

M: Arag sayisl

N: Musteri sayisi

dj: i noktasi ile j noktasi arasindaki mesafe

gi: i mlsterisinin talep miktari

1, eger k araci i noktasindan j noktasina hareket ederse
Xijk =
0, aksi taktirde
N N M
Amac fonksiyonu: minZ = Z z dj X (4.1)
i=0 j=0,j=i k=1
Su kisitlara gore:
M N
i=0igin > > X =M (4.2)
k=1 j=1

ie{l,..N} icin i i X =1 (4.3)

k=1 j=0,j=i
M N
je{l...N}icin > > X, =1 (4.4)
k=1i=0,i#j
N
ke{l..M}igin D X, <1 (4.5)
i=1
N N
ke{l..M}icin D.a > X, <C (4.6)
i=L  j=0,j=i

Burada (4.1) numarali kisit denkleminde amag fonksiyonu yer almakta ve bu denklem
toplam kat edilecek mesafenin yani maliyetin minimize edilmesi gerektigini ifade
etmektedir. Ote yandan (4.2) numaral kisit denklemi isletme biriminden ¢ikacak arag
sayisinin M adet oldugunu belirtirken, (4.3) numaral kisit denklemi bir misterinin
sadece bir arag tarafindan ziyaret edilmesi gerektigini ve (4.4) numarali kisit denklemi

ise musteriye gelen ve muisteriden ¢ikan yollardan sadece bir tanesinin kullaniimasinin
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zorunlu oldugunu ifade etmektedir. (4.5) numarali kisit denklemine goére bir arac
yalnizca bir defa isletme biriminden ¢ikacagindan ayni ara¢ sadece bir defa rotalamada
kullaniimaktayken, (4.6) numarali kisit denklemine gore ise araglara yapilan yiiklemeler

arac kapasite degeri olan C'yi gecemez.

4.2 Ara¢ Rotalama Probleminin Tiirleri

Ara¢ rotalama problemleri c¢esitli kisitlara ve Ozelliklere goére birgok sinifa
ayrilmaktadirlar. Degisen her kisit veya o6zellik i¢in ara¢ rotalama problem tiiri de

degismektedir.

4.2.1 Dinamik ve Statik Cevre Durumuna Gore Arag¢ Rotalama Problemleri

Arac rotalama problemi icindeki olaylarin dinamik veya statik olmasi baska bir ifadeyle
bilgilerin deterministik veya stokastik olarak ele alinmasi durumda ara¢ rotalama
problemleri, statik arac rotalama problemi ve dinamik arac¢ rotalama problemi olarak

ikiye ayrilir.

Statik Ara¢ Rotalama Problemi: Statik ara¢ rotalama problemleri (SARP), talep, kisit,
kapasite gibi problem c¢ozimi ile iliskili olan tim bilgilerin problem ¢ozicisi
tarafindan onceden bilindigi ara¢ rotalama problem cesididir. Burada bastan beri
bilinen problem bilgileri degismez yani sabittir. Literatlirde deterministik arag rotalama
problemi olarak da bilinen bu problem tiirt ile ilgili glinimuize kadar yapilmis olan
bircok calisma ve arastirma mevcut olup glinimiizde halen talep ve kapasite gibi
kisitlarin  belirli oldugu ve degismedigi dagitim problemleri konusunda vyapilan

¢alismalar siklikla karsimiza ¢ikmaktadir.

Dinamik Arag¢ Rotalama Problemi: Dinamik ara¢ rotalama problemleri (DARP), araglar
rotalarinda dagitim islemi gerceklestirilirken yeni talep noktalarinin aniden ortaya
¢ikmasi, rota yollari lizerinde meydana gelebilecek bozukluk veya ani misteri talep
degisimleri gibi 6nceden planlanamayan durumlar karsisinda hizli bir sekilde yeni
kararlarin verilmesini gerektirecek olan bir problem cesididir. Bu problem tiiriinde
olusabilecek degisikliklere bagli olarak gerceklestiriimeyen dagitimlar ertesi gline

ertelenecektir (Montemanni vd. [132]).
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4.2.2 Rotalarin Durumlarina Gore Arag¢ Rotalama Problemleri

Arag rotalama problemleri, bir aracin gilzergahiyla ilgili bilgiler 1si8inda yani aracin
rotasinin bir depodan baslayip ayni depoda sona ermesi veya aracin depodan bagimsiz
olup rotanin musteride bitirilebilmesi durumlarina gore acik ve kapali uglu olmak lizere

ikiye ayrilir.

Kapali Uglu Ara¢ Rotalama Problemi: Kapali uclu ara¢ rotalama problemlerinde
(KUARP), klasik ara¢ rotalamanin tersine her rota depo yerine bir isletme biriminde
baslar ve ayni isletme biriminde biter. Tek isletmeye sahip problemlerde bu yapinin
kurulabilmesi igin klasik ara¢ rotalama problemi formilasyonuna (4.7) kisit denklemi
eklenmelidir (Brandao [133]).

N N
ke{l...M}icin D Xo, =D X <1 (4.7)

j=1 i=1

Acik Uglu Ara¢ Rotalama Problemi: Acik uclu arac rotalama problemleri (AUARP),
bilinen talep ve musteri noktalari ile yapilacak olan en iyi rotayi icerir. Bu problem
turdnde araclar rotalarina bir merkezi depodan baslamakta ve basladiklari rotalarini
talep noktasi ile sonlandirmaktadirlar. Rotalarin, araclarin basladigi merkezi depo
yerine mdusterilerde sonlanmasini saglamak icin klasik ara¢ rotalama problemi

formuilasyonuna (4.8) kisit denklemi eklenmelidir.
N N

ke{l...M}igin D Xo + > Xig =1 (4.8)
j=1 i=1

Bu kisit denklemine gore, bir aracin 0 numarali isletme birimi ile baslayan veya biten

ilgili X degiskenlerinden ancak biri 1 degerini alabilmektedir (Brandao [133]).

4.2.3 Kisitlarina Gére Arag¢ Rotalama Problemleri

Gergek hayatta karsimiza cikan lojistik sistemlerin modellenmesinin ve ¢6zilmesinin
kolaylastirilmasi icin bazi 6nemli kisitlar gbz 6niine alinirken, bazi unsurlarda g6z ardi
edilir ve boylece optimum sonu¢ bulunmaya calisilir. Bu kisitlarin hepsinin ayni anda
goz onilne alinmasi zor oldugundan arag rotalama problemlerine eklenen bazi kisitlar

asagida verildigi gibi siralanabilir.
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4.2.3.1 Kapasite Kisith Ara¢ Rotalama Problemleri

Kapasite kisith arac rotalama problemleri (KKARP), bir veya birden fazla sayida isletme
birimi (depo) bulunan bir isletmenin taleplerinin belli sayidaki misterisine ulasabilmesi
icin kullanilan araglarin belirli birer yikleme kapasitesine sahip olduklari arag¢ rotalama
problemi cesididir. Literatirde yer alan tim klasik ara¢ rotalama problemlerinin birer
kapasite kisitli ara¢ rotalama problemi oldugu kabul edilir ve bu kabul arag¢ rotalama

problemlerinin matematiksel yapisi igerisinde (4.6) kisit denklemi ile verilir.

Kapasiteli ara¢ rotalama problemlerinde, ara¢ sayisi ya belirlenir veya bir karar
degiskeni olarak birakilir (Lacomme vd. [134]) ve kapasite kisitll ara¢ rotalama
problemleri her aracin sahip oldugu sabit maliyeti ve problemlerde kullanilan farkh tip

ve yikleme kapasitesine sahip araclar nedeniyle birbirinden ayrilan tiplere sahiptir.

Kapasite kisith ara¢ rotalama problemi minimum toplam maliyete sahip, yola vy
deposundan baslayip yol sonunda ayni depoya geri donen m tane rotayi icerir. Her bir
rotadaki toplam talep g.'yu asamaz ve her bir misteri sadece bir ara¢ tarafindan bir kez
ziyaret edilebilir (Alba ve Dorronsoro [42]). Kapasite kisith ara¢ rotalama problemi,
araclarin rotalarina baslayip bitirdigi bir depodan, miusteri ve bu mdisterilerin
taleplerinden, maksimum kapasiteye sahip araclardan ve misteriler arasinda ve
musteriler ile depo arasinda meydana gelen maliyetlerden ve mesafelerden olusur

(Mazzeo ve Loiseau [95]).

Kapasite kisith arag rotalama problemleri esit taleplere sahip ve esit olmayan taleplere

sahip arag¢ rotalama problemleri olmak tzere ikiye ayrilir.

Esit Taleplere Sahip Kapasiteli Ara¢ Rotalama Problemi: “Ayrilabilir Talepli Kapasite
Kisith Ara¢ Rotalama Problemi” ya da “Esit Talepli Kapasite Kisitl Ara¢ Rotalama
Problemi” adini alan bu problem tiirinde mdisterinin talebi birden fazla araca
bélinerek, ayni lokasyondaki farkli misterilere birer birim Griin ulastirilmasi saglanir.
Boylelikle yeni problemde kapasite siniri, bir aracin ziyaret edebilecegi maksimum

musteri sayisi olarak ifade edilir.

Esit Olmayan Taleplere Sahip Kapasiteli Ara¢ Rotalama Problemi: Esit olmayan

taleplere sahip kapasite kisith ara¢ rotalama problemlerinde ise miusteri talepleri
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bélinemez ve birden fazla araca dagitilamaz. “Ayrilamaz Talepli Kapasite Kisith Arag
Rotalama Problemi” olarak da adlandirilan bu problem tiirinde her misteriye yalnizca
bir ara¢ hizmet gotirir. Ozellikle misteri taleplerinin béliinmesinin mimkiin olmadig
ve hem finansal hem de yonetimsel acidan bu boélinmenin uygun olmadigi durumlarda

esit olmayan taleplere sahip kapasiteli arag¢ rotalama problemi kullanilir.

4.2.3.2 Mesafe Kisith Arag Rotalama Problemi

Mesafe kisitl ara¢ rotalama problemleri (MKARP), rotalara atanan her aracin
gidebilecegi maksimum mesafe kisitini icermekte ve klasik ara¢ rotalama problemi
modeline eklenecek olan (4.9) numarali kisit denklemi ile problem yapisi mesafe kisith

arac rotalama problemine donustiriulmektedir.

N N N
ke{l...,M}icin > >'d;, D X, <L (4.9)
i=0 j=0  j=0,j=i

Burada, L ile bir aracin gidebilecegi maksimum mesafe degeri gosterilmektedir.

Literatirde yer alan mesafe kisitl ara¢ rotalama problemlerinin farkli tiirlerinden
birinde farkh tipteki aracglar icin farkli mesafe kisiti (Lx , kK = 1,...,M) s6z konusu
olabilirken bir baska mesafe kisitli arac rotalama problem tiirinde ise mesafe kisiti
yerine mesafeyle orantili seyir siiresi sinirlamasi kullanilabilir. Seyir siiresinin dahil
edildigi problem yapisi icerisinde ara¢ her misteriye ugradiginda s; hizmet siresi kadar
bekleyeceginden, bu tip problemler klasik ara¢ rotalama problemi modeline eklenecek

olan (4.10) numarali kisit denklemi ile asagida verildigi gibi ifade edilebilecektir.

N N N N N S, +S. N
ke{l...M} igin Zdij_zhpxijﬁzz 5 J _Z_xijksT (4.10)
i=0 j=0 j=0, j=i i=0 j=0 j=0, j=i

Burada ps, aracin seyir sliresini kat ettigi toplam mesafe yoluyla hesaplamakta
kullanilan parametreyi ifade etmektedir. (4.10) numarali kisit denklemine gore ikiye
béliinen hizmet sureleri (s;) ile hem aracin rotasinda bulunan yollar siralanirken, hem
de rota icerisindeki bir misteri bir yolun baslangicinda diger yolun ise sonunda yer

alabilir, boylelikle ayni musteri ile iki kez karsilasilir (Toth ve Vigo [135]).
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4.2.3.3 Zaman Pencereli Arag Rotalama Problemi

Zaman pencereli arag rotalama problemleri (ZPARP), yéneylem arastirmasinin merkezi
problemlerinden ve ¢ok sayidaki kombinasyonel optimizasyon pratik uygulamalarindan

biridir (Bouthillier ve Crainic [136]).

Zaman pencereli ara¢ rotalama probleminde fizibil ¢oziimin elde edilebilmesi icin
asagida verilen kisitlar saglanmalidir (Dondo ve Cerda [137], Demirel vd. [138], Russell

ve Chiang [139]):

Her bir rota bir depoda baslar ve basladigi ayni depoda son bulur.
e Her bir misteri sadece bir aragtan hizmet alir.

e Arac kapasitesinden fazla yliklenemez.

e Her bir i misterisi icin gerekli bir hizmet zamani vardir.

e Her bir i misteri [a; b;] zaman penceresi ile hizmet gorir.

Zaman pencereli arag rotalama probleminde, her miisteriye “Zaman Penceresi” olarak
adlandirilan ve [a,b;] seklinde ifade edilen belirli bir zaman araliginda ulasiimasi
gerekmektedir. Zaman pencereli ara¢ rotalama problemlerinde, her arag isletme
biriminden 0 zamaninda ayrilir ve bir i misterisine ugradiginda s; hizmet stliresi kadar
miusteriye hizmet eder. Zaman pencereli ara¢ rotalama probleminde aracin talep
noktasina gelme zamani en erken ve en geg olarak tanimlanan belirli bir zaman aralgi
icinde aciklanir. Eger ara¢ misteriye en erken hizmete baslama zamani olan a/den
daha erken ulasmis ise, arag a; baslangic zamanina kadar bekler ve ara¢ hizmet vermek
icin muhakkak b; zamanina kadar i noktasina varmalidir. Zaman pencereli ara¢ rotalama
probleminde amag, zaman pencerelerine uyularak minimum maliyetle yapilabilecek bir

rotalamayi gergeklestirmektir.

Sekil 4.3'de zaman pencereli ara¢ rotalama problemi icin zaman penceresinin

geometrik olarak béliinmesi gosterilmektedir.
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Sekil 4.3 Zaman penceresinin geometrik sekil bolinmesi ile gdsterimi
(Wang ve Regan [140])

Zaman pencereli ara¢ rotalama probleminde, zamanin uygulanabilirlik kisiti her bir
miusteri tarafindan saglanmak zorunda oldugundan midsterilerin hos gorilebilen
dagitim zamanlari arac¢ rotalama problemine bir karmasiklik eklemektedir. Hizmetlerin
baslanacagl zamani acgik¢a belirtmede klasik ara¢ rotalama probleminin matematiksel
modeline eklenen karar degiskenleri ve kisitlar takimi asagida verildigi gibidir

(Kallehauge vd. [141]):

Sik: k aracinin i misterisine hizmete basladigi zaman YieN, VkeV

Farz edelim ki, ap=0, sgx =0 vk eV

Sik + tij— K(1-xii) < Sk Vi,jeN, VkeV (4.11)
a;<si < b; YieN, VkeV (4.12)

(4.11) numaral kisit denklemi, i’den j'ye giden k aracinin si+tjden Once j'ye
varamayabilecegini ifade eder. Bu kisittaki K oldukga biiytk bir sayidir. (4.12) numarali

kisit denklemi ise zaman penceresinin gozlemlerini kesinlestirir.

Bazi durumlarda, araglara musteri alanina tam vardiklari zamanda hizmete baslamalari
yoniinde izin verilir. Boylece bu tip problemlerde, misteri alanlarinda araglar igin

bekleme zamani olmaz.

Gercek hayata bakildiginda zaman pencereli ara¢ rotalama problemleri ile glinlik
hayatta, daha ¢ok mal alinacagi veya mallarin dagitilacagi adreslere belirli bir zaman

araliginda hizmetin verilmesi gerekli oldugu durumlarda karsilasiimaktadir.
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4.2.3.4 Musteri Tipi Farkh Arag Rotalama Problemi

Musteri tipi farkli ara¢ rotalama problemlerinde (MTFARP), Urin teslim edilen ve
kendisinden Urin teslim alinan olmak Gzere iki farkh grup misteri bulunmaktadir. Bu
problem tipinde L grubu miusterilere Girtin teslim edilirken, B grubu musterilerden de
arin alimi yapilmakta olup bir arac¢ her iki misteriye de hizmet sunabilmektedir. Hem
dagitim hem de toplama islemini yapan ara¢ dnce mal teslimini ardindan da mal alimini
gerceklestirdiginde Urin teslimati yapacak miusterilerin talebi pozitifle, Griin alimi
yapilacak olan mugterilerin talepleri de negatif olarak belirtilerek musteri tipi farkh arag

rotalama problemlerine ¢6ziim aranir (Toth ve Vigo [135]).

4.2.3.5 Toplama ve Dagitim islemlerini Kapsayan Arag Rotalama Problemleri

Toplama ve dagitim islemlerini kapsayan ara¢ rotalama problemlerinde (TDARP),
dagitim ve toplama islemleri birlikte y(rGtGllr. Bu arag rotalama problem tiiriinde, tim
dagitim talepleri depodan baslar ve biitiin toplama talepleri depoya getirilir. Musteriler

arasinda mal alisverisi yoktur.

Toplama ve dagitim islemlerini kapsayan ara¢ rotalama probleminde amag, toplam
seyahat zamanini ve arag¢ akisini minimize etmektir. Bu noktada araglarin mallari
miusterilere dagitmak ve miusterilerden mallari toplamak icin yeterli kapasiteye sahip
olmalari gerektigi unutulmamalidir. Eger her rotaya atanmis olan toplam miktar arag
kapasitesini asmiyorsa ve araglar misterilerden mallari toplayabilecek vyeterli
kapasiteye sahipse ¢ozUm fizibildir. Burada rotanin maliyeti klasik ara¢ rotalama
problemine benzerdir. Klasik arag¢ rotalama problemindeki maliyet hesabina ek olarak,
¢6zimin fizibil olmasinin dagitim fizibilitesine, toplama fizibilitesine ve yikleme
fizibilitesine sahip olmasina bagh oldugu sinirlamasi mevcuttur. Her seyden 6nce, g

degiskeni misterinin toplama talebinin vektori olarak tanimlanir [142].

Dagitim fizibilitesi: Dagitim fizibilitesine gore, bir rotada dagitilan mallarin toplam

“Tm+l

miktar ara¢ kapasitesini asamaz. R, ={V0,V1,..V } rotasi verildiginde ve ara¢ bu

rotaya C kapasitesi ile atandiginda bu kisit C,(v,)<C ve C,(V,,)>C seklinde

matematiksel olarak ifade edilebilir. Burada, C,(vk), vo (depo)’dan baslayan ve v/'da

biten rota yolundaki tim miusterilere dagitilacak olan mallarin toplam miktaridir. Ayrica
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P(1,vy), depodan vi'ya kadar olan yol boyunca ziyaret edilmis olan musterileri

gosterirse,

Cq (Vk) = Zviep(lyvk) d; (4.13)
dir.

Toplama fizibilitesi: Toplama fizibilitesine goére, bir rotadaki tim midsterilerden
toplanacak olan mallarin kapasitesi icin yeterli ara¢ kapasitesi mevcuttur. Bu kisit
C,(v)<C ve C,(V,,,)>C seklinde matematiksel olarak ifade edilebilir. Burada,

Co(vi), vi'ya kadar ve vi'nin da dahil oldugu rota yolu boyunca tiim musterilerden

toplanacak olan mallarin toplam miktaridir.

Cp (Vk ) - zvieP(l,vk) Pi (4.14)

Yiikleme fizibilitesi: Ara¢ kapasitesi rotanin herhangi bir digiimiinde bozulabilir. Bu

bozulma misterilerin siralanisina baghdir. L(vy), aracin vy misterisini terk ettikten

sonraki yikd olsun ve aracin depoyu L(l) < C baslangic yuki ile terk ettigi varsayilsin.

Boylece rotadaki herhangi bir noktada aracin yukd,
L(v)=C, (v )+ L(1)-C, (i,) (4.15)

olur. Bu denklem ile verilen arag yikiinin arag kapasitesini asabilecegi goriilmektedir.

Yani, aracin yol Uzerindeki bir sonraki vi:; misterisine hizmet edemeyecek olmasindan

dolayi kullanilan yol fizibil degildir. Rotanin fizibil olma sarti L(v,)<C ve L(V,,,)>C’
dir.

Toplama ve dagitim islemlerini kapsayan arag¢ rotalama probleminde, her musteride
yapilan dagitim ve toplama islemleri lg¢ farkh sekilde gerceklestirilebilir. Bu ayni

zamanda toplama ve dagitim problemlerinin de gesitlerini ifade etmektedir.

Once dagitim sonra toplama problemleri: Misteriler dagitim ve toplama hatti olmak
Uzere ikiye ayrilirlar. Araglar depolardan gikarak once dagitim hattindaki musterilere
gidip dagitim islemini yapar, daha sonra da toplama hattina gecerek miusterilerden

toplama islemini yaparak depoya doénerler. Probleme zaman penceresi, tek ve/veya
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cok depolu ve heterojen/homojen arag filosu kisitlari ilave edilebilir (Gencer ve Yasa

[124]).

Karisik dagitim ve toplama problemleri: Musteriler dagitim ve toplama hatti olmak
Uzere ikiye ayrilirlar. Aracglarin dnce dagitim sonra toplama yapmasi gibi bir kisit yoktur.
Bunu karigik olarak da yapabilirler. Bu problem tirinde dagitimlar sadece bazi
noktalara yapilirken, toplamalar da sadece bazi noktalardan yapilabilir (Ganesh ve

Narendran [143]).

Eszamanl dagitim ve toplama problemleri: Bu modelde, misteriler eszamanh olarak
mal alip gbnderebilirler (Nagy ve Salhi [144]). Burada es zamanli ifadesinden anlatiimak
istenen musteriye ugrandiginda, dagitilacagi birakip toplanacagi almaktir. Dolayisiyla
musteriler herhangi bir ayrima tabi tutulmazlar. Araclar her misteriye bir defa gider ve
toplama dagitim islemini yaparak musteriden ayrilirlar. Eszamanli dagitim ve toplama
islemleri Ozellikle tersine lojistik faaliyetlerinde araclarin planlanmasi konusunda yol

gostericidir (Gajpal ve Abad [99]).

4.2.3.6 Geri Donuislii Arag Rotalama Problemi

Geri donusli ara¢ rotalama problemleri (GDARP), musterilerin bazi mallari talep
edebildigi bazilarini da geri gonderebildigi ara¢ rotalama problemleridir. Bu nedenle
toplama ve dagitim islemlerini kapsayan arag rotalama problemlerinde musterilerden
geri gonderilebilecek mallarin araca sigma zorunlulugu hesaba katilmalidir. Buradaki
kritik varsayim, her bir rotada toplama isleminden 6nce dagitimlarin yapilma
zorunlulugudur. Bu durum, araglarin arkadan yiklemeli olmasindan kaynaklanir ve arag
yuklerinin dagitim noktalarinda yeniden dizenlenmelerinin ekonomik ve fizibil
olmadigi agiktir. Geri donisli ara¢ rotalama probleminde dagitilacak ve toplanacak
miktarlar sabittir ve dnceden bilinir. Bu problem tiri, her rota igin toplama islemleri
yapilmadan 6nce tim dagitimlarin tamamlanmasi zorunlulugundan toplama ve dagitim

islemlerini kapsayan ara¢ rotalama problemine benzer.

Geri donusli ara¢ rotalama probleminde iki tiir misteri vardir. Bunlardan ilki nakliye
yapilacak yani Grin dagitilacak miusteriler ve digeri ise geri donlsc¢l yani Grin

toplamasi yapilacak olan misterilerdir (Gajpal ve Abad [96]).
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Geri donlsli ara¢ rotalama probleminin pratik kullanim alanlari oldukca genistir.
Genellikle stpermarketler ve diikkanlar dagitim noktalariyken, bakkallar Grinlerin
depoya geri gelmesini 6neren geri donusculerdir (Fan vd. [145]).

Geri donlsli arag rotalama probleminde amag, toplam kat edilen yolun minimize
edildigi rotalarin setini bulmaktir. Problemin fizibil ¢6ziimi, herhangi bir toplamadan
once dagitimlarin tamamlandigi ve arag¢ kapasitesinin rotaya atanan geri donis
noktalariyla bozulmadigi rotalarin setini icerir. Geri donlsli arag rotalama probleminde
rotalarin maliyeti klasik arac¢ rotalama problemiyle benzerdir. Buna ek olarak, problem
¢O6ziminin fizibil olabilmesi igin, bir rotanin dagitim fizibilitesi, toplama fizibilitesi ve

yukleme fizibilitesine sahip olmasi gerektigi sinirlamasi getirilir [142].

Dagitim fizibilitesi: Dagitim fizibilitesine gore, bir rotada dagitilan mallarin toplam

miktar ara¢ kapasitesini asamaz. Rota R ={V0,V1,... v } seklinde verilir ve arag

7T Tm+l

kapasitesi C olarak tamimlanirsa, bu kisit matematiksel olarak C,(v,)<C ve

Cq (Vk+1)>C seklinde ifade edilir. Burada, Cu(vk), vo (depo)'dan baslayan vy

miusterisinde biten rota yolundaki tim miusterilere dagitilacak olan mallarin toplam
miktaridir. Ayrica, P(1,vi), depodan vi'ya kadar olan yol boyunca ziyaret edilmis olan
musterileri gosterirse geri donisli arag¢ rotalama problemi icin (4.13) kisit denklemi

kullanilir.

Toplama fizibilitesi: Toplama fizibilitesine gore, bir rotadaki tim mdisterilerden
toplanacak mallar icin yeterli ara¢ kapasitesi mevcuttur. Bu kisit Cp(vk)SC ve
Cp(vk+1)>C seklinde matematiksel olarak ifade edilebilir. Burada C,(v«), vi'ya kadar

ve vi'nin da dahil oldugu rota yolu boyunca tim misterilerden toplanacak olan
mallarin toplam miktaridir ve (4.14) kisit denklemi ile gosterilir.

Yiikleme fizibilitesi: Arag¢ kapasitesi rotanin herhangi bir diigiminde bozulabilir. Bu
bozulma musterilerin siralanisina baghdir. L(vk), aracin v, musterisini terk ettikten

sonraki yiku{ olsun ve aracin depoyu L(l) < C baslangic yiku ile terk ettigi varsayilsin.

Boylece rotadaki herhangi bir noktada aracin yiki (4.15) kisit denklemi ile bulunur. Bu

denklem ile verilen arag¢ yuklnin arag¢ kapasitesini asabilecegi gorilmektedir. Yani,
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aracin yol Uzerindeki bir sonraki v; musterisine hizmet edemeyecek olmasindan

dolayi kullanilan yol fizibil degildir. Rotanin fizibil olma sarti L(v,)<C ve L(V,,,)>C’

dir.

4.2.3.7 Pargali Dagitimli Arag Rotalama Problemi

Parcali dagitimli arag rotalama problemleri (PDARP), eger tim maliyetlerin distrilmesi
muimkinse bir mugsteriye farkli araglarin hizmet vermelerine izin veren bir arag
rotalama problem tlirtdir. Burada, musteri siparisleri ara¢ kapasitesi kadar bilyikse
klasik arac rotalama probleminin genisletilmesi 6nem kazanmaktadir. Parcali dagitimh
ara¢c rotalama probleminde optimum sonucu bulmak klasik ara¢ rotalama
probleminden daha zordur. Bu problem tiiriinde amag, arac¢ akisini ve tim mdusteri
tedariklerinin karsilanabilmesi icin gerekli olan toplam seyahat siresinin minimize
edilmesidir. Bir musterinin birden fazla aractan hizmet gérmesi disindaki ara¢ rotalama
kisitlarinin timu saglaniyorsa ¢ozim fizibildir. TiUm rota maliyetlerinin toplami parcal
dagitimli arag rotalama problemi formiilasyonunda minimize edilir. Her bir musteri
siparisinin daha kiicik olan ve boélinemeyen siparislere ayrilarak dagitimlarin
parcalanmasina izin vermekle, ara¢ rotalama problemi kolaylikla parcali dagitimh arag

rotalama problemine donustirilebilir.

4.2.3.8 Periyodik Yiiklemeli Ara¢ Rotalama Problemi

Klasik arag rotalama probleminde planlama periyodu bir giindlr. Periyodik yiklemeli
arag rotalama probleminde (PYARP) ise planlama periyodu M gline kadar yukseltilerek

klasik arag rotalama problemi genellestirilir.

Periyodik yiklemeli arag rotalama probleminde, planlama periyodu, her bir i mulsterisi
icin e; hizmet sikligi ve C; seyahat glnlerinin olasi kombinasyonlarinin setinden olusur.
Problem, her bir misteri icin es zamanl olarak seyahat kombinasyonlarinin segilmesini
ve arag¢ rotalama probleminin kurallari isiginda planlama periyodunun her bir glinii igin

arag rotalarinin kurulmasinti icerir (Cordeau vd. [146]).

Periyodik ylklemeli ara¢ rotalama probleminde amag, arag akisini ve tim mdsterilerin

tedarikleri icin ihtiya¢c duyulan toplam seyahat zamanini minimize etmektir. Arag
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rotalama probleminin tim kisitlari saglaniyorsa ¢6zim fizibildir. Ayrica, ara¢ depoyu
terk ettigi ayni giin depoya dénmeyebilir. Bu problem tiriine gore, M; glin periyodu

icinde tiim musgteriler en az bir kez ziyaret edilmis olmalidir.

Periyodik yliklemeli ara¢ rotalama probleminde tiim rotalarin maliyetlerinin toplami
minimize edilmeye galisilir. Her misteri, tek bir aragla sadece bir kez ziyaret edilerek
karsilanabilecek 6nceden bilinen bir talebe sahiptir. Planlama periyodu M;=1 ise
periyodik ylklemeli ara¢ rotalama problemi klasik ara¢ rotalama problemi haline gelir.
Periyodik ylklemeli ara¢ rotalama problemindeki her bir musteri k kere ziyaret
edilmelidir. 1<k<M,’dir. Periyodik yiiklemeli ara¢ rotalama probleminin klasik
modelinde, musterilerin glinliik talepleri her zaman sabittir. Bu problem tird, global
maliyetlerin minimizasyonu ve kisitlarin karsilanabilmesi igin her glinki rotalarin
Uretildigi bir problem olarak gorilebilir. Ayrica bu problem tird, cok asamali
kombinasyonel optimizasyon problemi olarak da gériilebilir. ilk asamada, amac her bir
misteri icin bir grup fizibil alternatif (kombinasyon) iiretmektir. ikinci asamada, her bir
musteri icin glnlik kisitlar saglayan alternatiflerden biri secilmelidir. Boylece, giin
icinde ziyaret edilmis misterilerden secim yapilmak zorundadir. Ugilincii ve son

asamada ise her bir glin icin arag rotalama problemi ¢oziiliir.

Periyodik ara¢ rotalama probleminin market enddstrisi, alkolsiz icecek endistrisi (satis
otomati), otomotiv endistrisi (parca dagitimi), endistriyel gaz dagitimi ve atik toplama

gibi bircok pratik uygulamalari bulunmaktadir (Mingozzi [147]).

4.2.3.9 Karma Yiiklemeli Ara¢ Rotalama Problemi

Karma vyiklemeli ara¢ rotalama problemleri (KYARP), ayni misteriye hem Uriin
teslimatinin ve hem de miusteriden Griin aliminin yapildig ara¢ rotalama problemi
cesididir. Bu problem tiriinde misteriye ilk olarak g; miktarinda Uriin teslimati
yapilirken, daha sonra da ayni miisteriden o; miktarinda triin alimi yapilmaktadir. Uriin
teslimatinin  ve aliminin aksamamasi icin karma vyiklemeli ara¢ rotalama
problemlerinde ara¢ musteriye ulasmadan 6nce aracta yeterli miktarda Uriin veya yer

olup olmadigi kontrol edilmelidir.
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4.2.4 Stokastik Arag Rotalama Problemleri

Stokastik ara¢ rotalama problemleri (STARP), problemin bazi elemanlarinin rassal
oldugu ara¢ rotalama problemi tirGdir. Literatlirde stokastik ara¢ rotalama

problemlerinde olusabilecek (i¢ farkh stokastik durum vardir [142]:

Stokastik miisteriler: Her bir v; misterisi, p; olasiligi ile vardir ve 1-p; olasiligi ile de

yoktur.
Stokastik talepler: d; talebi her bir misteri icin rassal bir degiskendir.

Stokastik zamanlar: s; hizmet zamanlar ve t; seyahat zamanlarn da rassal

degiskenlerdir.

Stokastik ara¢ rotalama probleminde, ¢éziime ulasma iki asamada gerceklesir. ilk
olarak rassal degiskenlerin gerceklesme degerleri bilinmeden ilk ¢6ziim belirlenir. ikinci
asamada ise, rassal degisken degerlerinin bilinmesinin ardindan dizeltme ve
dogrulama faaliyetleri gerceklestirilir. Bu problem tiriinde amag, arac¢ akisini ve rassal
degerleri bilinerek hizmet alan tim mdsterilere hizmet verebilmek icin gecen toplam
seyahat zamaninin ve hizmet slirelerinin minimize edilmesidir. Bazi veriler rassal
oldugunda, rassal degiskenlerin gerceklesmesi icin tim kisitlarin saglanabilmesi
mumkiin olmayabilir. Boyle bir durumda, karar verici ya verilen belirli bir olasilikla bazi
kisitlarin karsilanmasina ya da herhangi bir kisit bozuldugunda modele dogrulayici

faaliyetlerin eklenmesine ihtiya¢ duyabilir [142].
miny . c;%; +Q(x) (4.16)

Burada, x; ¢6zimin ilk asamasinda gorilen (v, v;) zaman diizleminin sayisina esit tam
sayili bir degiskendir. Eger ij>1 ise, x;; sadece 0 veya 1 degerini alir. Eger i=1 ise, arag
depo ile v; arasinda bir geri donis yolculugu yaparsa x; 2° ye esit olur. Q(x) ikinci
asamada beklenen basvuru fonksiyonudur. Probleme bagimldir ve olasi basvuru

faaliyetlerinin kismi sec¢imi ile de iliskilidir.

Ornegin, kapasite kisith toplamali stokastik arag rotalama problemi igin olasi basvuru

faaliyetleri asagida verildigi gibidir:
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e Arac¢ dolu ise bosaltmak icin depoya donilir ve daha sonra toplamalara

planlandigi gibi devam edilir.

e Arac¢ doldugunda bir 6nceki durumdaki gibi depoya donilir ve planlanan

rotanin geri kalan kisimi yeniden optimize edilir.

e Arac dolu degilse bile depoya 6nleyici bir geri donts planlanir. Bu durumda, bu
karar heniiz toplanmis miktara ve aracin depodan olan uzaklik mesafesine

baglidir.

Henliz dolu olmayan bir aracin, gidecegi bir sonraki misteri ile kapasitesinin

astlabilecegi biliniyorsa, ara¢ depoya dolmadan da donebilir.

Stokastik arag rotalama problemleri, misteri ve taleplerin veya seyahat ve hizmet

zamanlarinin stokastik olmasina gore ikiye ayrilr.

Stokastik Miisteri ve Talepli Ara¢ Rotalama Problemi: Talebin deterministik oldugu bir
durumda miusteriye hizmet vermenin p; olasiligiyla gerceklestigi stokastik musteri ve
talepli arac¢ rotalama problemleri (SMTARP) dagitim noktalarinda talebin belirsiz yani

rassal degisken olmasi durumunu kapsamaktadirlar.
Stokastik talepli ara¢ rotalama problemi G = (V,A;,D) grafi lizerinde tanimlanir. Burada
v={0, 1, ..... , n} digimler (musteriler) kiimesini gosterir. 0 diglimi depoyu temsil

ederken, A_l:{(i,j):i;tj,i,jeV} dugimleri birlestiren yaylarin  kimesini ve
D={dij:i;tj,i,jeV}dUéUmIer arasindaki seyahat zamanlarini veya uzakliklari

gosterir. Maliyet matrisi D; simetriktir ve Uggensel esitsizligi saglar. Q kapasitesine
sahip bir ara¢ musterilerin taleplerine bagl olarak teslimati gergeklestirirken toplam
beklenen seyahat mesafesi de minimize edilir. Bu problem tiriinde asagida verilen

kabuller yapilir (Baykog ve isleyen [90]):

e Mausterilerin talepleri bilinen olasilik dagilimlarindan gelen stokastik

degiskenlerdir (&,i=1,...n).

e Her bir musterinin gercek talebi ara¢ miusteriye ulastiktan sonra elde

edilmektedir.
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e Mugsteritalepleri & arag kapasitesi Q'yu gegemez ve talepler kesikli veya siirekli

olasilik dagilimlarindan gelebilirler.

Stokastik talepli ara¢ rotalama problemi icin uygun bir ¢c6zim depodan baslayan ve
depoda sonlanan tur icin misterilerin s=(s(0), s(1),....., s(n), s(0)) permitasyonudur.
Ara¢ musterilere baslangi¢ (6ncelik) turundaki siraya gore hizmet verir ve misterinin
gercek talebine gore bir sonraki diglime gitmeye ya da depoya geri donmeye karar
verir. Bu problem tiiri modellenirken genelde iki yontem kullanilir. Bu yontemler sans
kisitl stokastik programlama (chance constraint stochastic programming-CCP) ve
yardimci eylemli stokastik programlamadir (stochastic programming with recourse-

RM) (Baykog ve isleyen [90]).

Stokastik Seyahat ve Hizmet Zamanli Ara¢ Rotalama Problemi: Stokastik seyahat ve
hizmet zamanli arac¢ rotalama problemleri (SSHZARP), dnceden belirlenemeyen cevre
sartlarinin ve trafik durumunun etkisiyle olusan belirsiz seyahat ve hizmet zamanlarini

kapsar.

4.2.5 Yollarin Durumuna Gore Arag Rotalama Problemleri

Arac rotalama problemleri iki nokta arasindaki yol mesafesinin gelis ve gidis yoninin
g6z Oniline alinarak bu yollarin ayni kalip kalmamasina gore simetrik yollu arag
rotalama problemi ve asimetrik yollu ara¢ rotalama problemi olarak ikiye ayrilirlar

(Samanlioglu vd. [37]):

Simetrik Yollu Ara¢ Rotalama Problemi: Simetrik yollu ara¢ rotalama problemi
(SYARP), bir noktadan bir digerine olan mimkiin gidis doniis mesafesinin birbirine esit

oldugunun kabul edildigi (djj=dj;) arag rotalama problemi gesididir.

Asimetrik Yollu Ara¢ Rotalama Problemi: Asimetrik vyollu ara¢ rotalama
problemlerinde (AYARP), iki mdisterinin bulundugu y ve z noktalari arasinda y

noktasindan z noktasina gitmek icin gerekli olan mesafe, z noktasindan y noktasina

gitmek icin gerekli olan mesafeye esit olmayabilir (dyZ #* dzy). Rotanin donis yonunin

saptanarak rota mesafesinin hesaplanmasinin blyik énem tasigidi bu tip kapal uglu
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arac rotalama problemlerinde araclarin ilk olarak hangi miusteriye gidecegi

belirlenmelidir.

4.2.6 Depo Sayisina Gore Ara¢ Rotalama Problemleri

Klasik ara¢ rotalama problemleri icin literatlirde var olan siniflandirma cesitlerinden biri
de depo sayisina gore yapilmaktadir. Depo sayisina gore aracg rotalama problemleri cok

depolu ve tek depolu olarak iki gruba ayrilabilirler.

Cok Depo Cok Miisterili Ara¢ Rotalama Problemleri: Cok depolu arag¢ rotalama
problemleri (CDARP), miisterilere hizmet veren birden fazla depoya sahip arag
rotalama probleminin bir tlrtdir. Bu problem tiriinde eger miusteriler depolar
etrafinda kiimelendirilirse, dagitim problemi ara¢ rotalama problemlerine benzer
olarak modellendirilebilir. Ancak, eger musteriler ve depolar birbiri icine karismissa cok
depolu arac rotalama problemi ¢ozilebilmelidir. Sekil 4.4’de ¢ok depolu arag rotalama
probleminin ¢6zimd icin karar hiyerarsisi ve Sekil 4.5’de de ¢ok depolu ara¢ rotalama

problemi icin ¢6zilmis bir 6rnek gosterilmistir.

i Gruplama Musteriler depolara atanir i
i Rotalama Her bir depodaki musteriler rotalara atanir E
L i _____________________________________________________________ l
i Cizelgeleme Tum depolardaki her bir rota siralanir E
L o |

Sekil 4.4 Cok depolu arag rotalama probleminde karar hiyerarsisi (Ho vd. [148])
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N

Sekil 4.5 Cok depolu arag rotalama problemi 6rnegi (Ho vd. [148])

v2)

™

Cok depolu arag rotalama probleminde miusteriler depolara atanir. Her depoda bir arag
filosu vardir. Her ara¢ depodan yola cikar, o depoya atanmis olan miusterilere hizmet
verir ve ayni depoya geri doner. Cok depolu ara¢ rotalama probleminin amaci,
minimum arag¢ sayisi ve seyahat mesafesi ile tim misterilere hizmet etmektir. Bu
problem tirinde arac¢ filosu ve toplam seyahat zamani minimize edilirken, ticari
mallarin toplami bircok depodan sunulur. Depodan baslayarak yine ayni depoda son
bulan her bir rota i¢in klasik ara¢ rotalama probleminin kisitlari karsilandiginda ¢6ziim
fizibildir.

Tek Depo Cok Miisterili Ara¢ Rotalama Problemleri: Tek bir baslangic noktasinin
(deponun) ve ¢ok sayida varis noktasinin (musteri) bulundugu problem tirl icinde

rotalama tek aragla veya birden fazla aragla olmak tzere iki farkli sekilde yapilmaktadir.

e Tek Aracl Rotalama: Sebeke icerisinde bulunan tiim musterilerin ihtiyaglarinin
sadece bir arag¢ kullanilarak karsilandigi tek arac¢h rotalamada, ara¢ kendi
kapasitesini dolduracak kadar yiliklendikten sonra birinci rotasina baslar ve
belirlenen rota Uzerindeki tim musterilere ugradiktan sonra tekrar depoya

doner. Sebeke icerisinde talebi heniiz karsilanmayan diger misterilerin talepleri
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ise yine ayni yontemle bosaltilan aracin kapasitesine uygun bir sekilde tekrar
yuklenmesi ile gergeklestirilerek arag ikinci rotasina gikar ve sebeke igindeki
musterilerin ihtiyaglarinin tamami karsilanincaya kadar arag rotalamaya devam

edilir (Tan [131]).

e (Cok Aracli Rotalama: Sebekede bulunan mdsteri ihtiyaglarinin ¢cok sayida arag
kullanilarak karsilanmaya calisildigi cok aracgli rotalamada, musterilerin talepleri
arac kapasitelerine uygun olarak yiklendikten sonra yiklenen araglar ayni anda
belirlenen rota Uzerindeki noktalara ugrayarak talepleri karsilarlar ve tekrar
depoya geri donerler. Sebeke icerisindeki rota sayisi kadar araca ihtiya¢ duyulan
cok aracli rotalama yontemi ile diger yontemlere gore talep karsilama hizi daha
yuksek oldugundan zaman kisitinin énemli oldugu durumlarda bu tip bir

rotalama siklikla kullanilmaktadir (Tan [131]).

4.2.7 Arag Filosu Ozelligine Gore Arag Rotalama Problemleri

Arac rotalama problemleri, bulundurduklari arag filosunun 6zelligine gére homojen
arac filosuna sahip ara¢ rotalama problemleri ve heterojen arag¢ filosuna sahip arag

rotalama problemleri olarak iki gruba ayrilir.

Homojen Arag¢ Filosuna Sahip Ara¢ Rotalama Problemi: Aksi belirtiimedikce bitin
arag rotalama problem tirlerinde, rotalama yapan araglarin kapasitesinin bilindigi ve
cogunlukla bu araglarin ayni kapasitede (homojen) oldugu varsayilir. Bir filo icerisindeki
araglarin hepsinin tirinin ve kapasitesinin esit olmasi o ara¢ rotalama probleminin

homojen arag filosuna sahip ara¢ rotalama problemi oldugunu gosterir.

Heterojen Arag¢ Filosuna Sahip Ara¢ Rotalama Problemi: Bir ara¢ rotalama
probleminde, rotalama yapan araclarin tirleri ve/veya kapasiteleri birbirinden farkli
yani heterojen ise bu arag rotalama problemi “Heterojen Arag¢ Filosuna Sahip Arag
Rotalama Problemi” olarak adlandirilir. Bir ara¢ filosundaki heterojen araclarin
cesitliligi, filo icerisinde rotalama yapan araclarin maliyet, yikleme-bosaltma islemleri

icin gerekli zaman ve kapasitelerine baglidir (Irnich [149]).

Heterojen ara¢ filosuna sahip ara¢ rotalama probleminde farkli arag¢ tirleri

1//:{1,...,k} seti ile belirtilir. k ey araci, Qc tasima kapasitesine sahiptir. k turli

103



araglarin sayisi ni/'ya kadar ulasabilir. i musterisinden j musterisine olan seyahatin
maliyeti k turiindeki arag ile dj’dir. fc maliyeti k turindeki araca aitken, diger arag

turleri icinde farkl maliyetler ortaya cikar (Ochi vd. [150]).

Heterojen aracg filosuna sahip ara¢ rotalama problemlerinde her bir farkli ttrdeki
araglarin sayilar filolarin  buyukliklerinin - sinirlandiriimasi  gerektigi durumlarda

limitlendirilebilir (Belfiore ve Yoshizaki [151]).

4.3 Arag Rotalama Problemleri igin Coziim Yontemleri

Arac rotalama problemleri, lizerinde en ¢ok durulan ve en ¢ok calisilan optimizasyon
problemlerinden biridir. Dagitim (veya toplama) maliyetlerinin toplam lojistik
maliyetinden bliyik bir pay almasi nedeniyle ara¢ rotalama, dagitim yonetimi ve lojistik

alaninda 6nemli bir rol oynamaktadir.

Bir ara¢ rotalama probleminin ¢o6ziiminiin elde edilmesi icin optimize edilecek olan
problem fonksiyonu, musteriler arasi ve musteriler ile isletme birim/birimleri arasi
mesafeler, misteri noktalarinda bulunan talep miktarlari ve rotalamada kullanilacak
arac sayisi ile bu araclarin kapasite bilgileri bilinmelidir. Arag rotalama problemleri icin
onerilen ¢6zim yontemleri kesin yontemler ve sezgisel yontemler olmak (zere iki
gruba ayrilir. Bu boélimde, arag rotalama probleminin ¢ézimi icin onerilen yontemler

incelenecektir.

4.3.1 Kesin Yontemler

Arag rotalama problemlerinin ¢o6zimiinde kullanilan kesin yéntem algoritmalari yol
formilasyonu temellidir. Bu yontemlerin ara¢ rotalama problemi icin ¢6zimin
arastirilmasinda 6nemli ve basarili etkileri vardir (Kallehauge [152]). Ara¢ rotalama
problemleri genel olarak sezgisel yontemler ile ¢oziimlenmeye calisilsa da, bu problem

turlerini ¢6zmede oldukga etkili kesin yontemler de vardir.

4.3.1.1 Dal ve Sinir Algoritmasi

Dal ve sinir algoritmasi, bol ve ele gegir stratejisini kullanarak ¢6zim uzayini alt

problemlere béler ve her bir alt problemi ayri ayri kendi icinde optimize eder. Dal ve
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sinir algoritmasi kullanilarak, S; ¢éziim uzayi degerlendirilir. ilerleme ve sinirlama
asamalarinda problem esnek hale getirilir. Bu sayede, fizibil S seti icinde bulunmayan

¢Ozlimlerde kabul edilir. Bu gevsemenin ¢ozilmesi optimum ¢oziime daha diisiik bir alt
sinir degeri getirir. Bu gevsemenin ¢6zimi S’nin elemaniysa veya s (se€S) ile esit

maliyete sahipse problem bitmistir, yani s ¢6zimi yeni optimal ¢6ziimdir. Aksi halde,

Sc ¢6ziim uzayinda Sj,...,S, olmak lizere n; tane alt kiime olusturulur. Burada,
ULS =S, (4.17)

dir. n; tane alt kiimenin her biri bir alt problem olarak tanimlanir. S;,...,S, isimli bu alt
problemler bazen de S$’'nin gocuklari olarak adlandirilabilir. $’nin bu ¢ocuklari aday alt
problemler listesine eklenir. Bu islem dallandirma olarak adlandirilir. Bu noktadan
sonra, algoritmaya devam etmek icin aday alt problemlerden biri secilir ve islem

ilerletilir. Burada dort olasi sonug s6z konusudur [142]:

A A

e Eger s’den daha iyi bir fizibil ¢c6zim bulunursa, bu yeni ¢6zim s ile yer

degistirilir ve devam edilir.

e Alt problem icin hicbir ¢6ziim bulunamayabilir, boyle bir durumda olay elimine

edilir.

e Aksi halde, en iyi fizibil ¢6ziim tarafindan verilen global en yiksek sinir ile alt
problemin alt siniri karsilastirilir. Eger alt sinir mevcut st sinirdan biiylkse veya

ona esitse yine alt problem elimine edilir.

e Son olarak, eger alt problem elimine edilemiyorsa, dallanma ve aktif adaylar
listesine alt problemin cocuklarini eklemek zorlasir. Bu noktada, aday alt
problemler listesi bosalana yani mevcut en iyi ¢6zime ulasana kadar

algoritmaya devam edilir.

islemlerin alt gruplara ayrilarak ¢6ziim arandigi dal ve sinir algoritmalarindaki en
onemli nokta keskin alt sinirlarin Uretilebilmesidir. Keskin alt (duruma bagh olarak Ust)
sinirlar dal ve sinir agacinin daha fazla budanmasina neden olarak yontemin etkinligini

artirir.
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Dal ve sinir algoritmasi yontemi ile minimizasyon tipli bir problem ¢ozllirken temel

mantik asagida verildigi gibi agiklanabilir (Cevik [153]):

e Tamsayil programlama ile uygun ¢dziim alani, ¢cok sayida alt setlere ayrilir. Her
bir alt set igin sinir degeri hesaplanir. Alt ve Ust sinirlardan, her bir alt set iginde

¢Ozliim degeri segilir.

e Bir alt sinir (ilk alt setler arasindan en kigugu) ile alt set diger bolimler igin
secilir. Daha 6nce oldugu gibi alt ve Ust sinirlarin her ikisi de hesaplanir.
Boliinmeye optimal ¢o6zim bulunana kadar devam edilir. Optimal ¢6zim

herhangi bir alt set igin alt sinirdan daha biylk olamaz.

Problem maksimizasyon tipli ise, ¢dzim yontemi alt ve Ust sinir se¢imi disinda

minimizasyon tipli problem gibidir.

4.3.1.2 Dal ve Kesme Algoritmasi

Dal ve kesme algoritmasi, tamsayili dogrusal programlamanin ¢6zimu icin bazilarinin
veya timinidn bilinmedigi tamsaylr degerlerinin sinirlandigi  kombinasyonel
optimizasyon metodudur. Dal ve kesme algoritmasi, dal ve sinir ve kesme dizlemi

algoritmalarinin olusturdugu melez bir yapidir.

Dal ve kesme algoritmalari, diizenli simpleks algoritmasini kullanarak tamsayi kisiti
olmayan dogrusal programi ¢ozer. Optimum ¢6ziim elde edildiginde ve bu ¢6zim
tamsay! olarak dusiinilen bir degisken icin tamsayi olmayan bir deger icerdiginde,
mevcut kesirli ¢6zim tarafindan bozulan tim fizibil tamsayi noktalari igin sonraki
dogrusal kisitlarin bulunmasinda kesme dizlemi algoritmasi kullanilir. Eger boyle bir
esitsizlik bulunursa, bu dogrusal programa eklenir ve béylelikle daha az kesirli farkli bir
sonug elde edilebilir. Proses, tamsayili ¢6zim bulunana veya daha fazla kesme dizlemi

bulunmayana kadar devam eder [154].

4.3.1.3 Kesme Diizlemi Algoritmasi

Dogrusal programlama problemlerinin tamsayili ¢éziimlerini saglayacak hesaplama

yontemi 1959 yilinda Gomory tarafindan gelistirilmistir. Gomory’'nin gelistirdigi
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hesaplama yontemine “Tamsayili Algoritma” veya “Kesme Dizlemi Yontemi” adi

verilmigtir.

Dal ve sinir algoritmasinda oldugu gibi, kesme dizlemi algoritmasi da siirekli bir
dogrusal programlama probleminin optimum ¢6ziimiyle baslar. Ancak bu yontemde
dallanma ve sinirlamadan ¢ok, kesme adi verilen 6zel kisitlar ardarda olusturularak

¢6zUm uzayinin dizenlenmesine galisilir (Taha [155]).

Kesme dizlemi algoritmasi tim (saf) tamsayili programlamayi ve karigik tamsayil
programlamayi icermektedir. Bu yontemde takip edilecek asamalar asagida verildigi

gibi siralanabilir (Cevik [153]):

e Bir tamsayili dogrusal programlama probleminde ilk asama, eger gerekli ise,
orjinal sinirlamalari tamsayilastirmaktir. Bu, katsayilar tam olsun diye, tim

sinirlarin degistirilmesi anlamina gelir.

e ikinci asamada, dogrusal programlama probleminin optimal ¢6éziim tablosu
bulunur. Eger optimal ¢Ozim degerleri tamsayi ise, tamsayil dogrusal

programlama problemi icin ¢6zim elde edilmistir. Aksi halde, sonraki asamaya
gecilir.

e Uclincii ve son asamada ise kesme bulunur. Bu amagla optimal ¢dziim
tablosundan tamsayi olmayan degiskenlerden biri secilir ve yeni bir kisitlama

elde edilir.

4.3.1.4 Siitun Uretme Algoritmasi

Sutun Uretme algoritmasi Dantzig ve Wolfe tarafindan 1960 yilinda ayrisabilir yapili
dogrusal programlarin ¢6zimi igin Onerilmistir. SGtun Uretme yontemi, birgok
probleme basariyla uygulanmis ve rotalama ve gizelgeleme problemlerinin ¢éziimiinde
oncl bir optimizasyon teknigi haline gelmistir. Simpleks algoritmasinin 6zelliklerini
kullanan bu yontemde bazen, problemlerdeki agir ¢akisikliklara bagl olarak bazi sttun
Uretme metotlar sik sik kismi yavas yakinsama gosterirler. Bu problemlerden bir
tanesi, coklu dual ¢ozimlerin her bir primal ¢6ziimle birlestirildiginde ortaya
¢ikmaktadir. Dual ¢6ziimin secilmesiyle, siitun Gretme algoritmasinin can alici bélim{

alt problem ¢6ziminin genellikle dual degerlere bagh olmasidir (Rousseau vd. [156]).
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Situn Uretme algoritmasinda, M, ana problemi ve P de alt problemi gosterir. Ana
problemin dogrusal programlama gevsemesinden elde edilen bilginin kullaniimasiyla
rotalarin Uretildigi bu yontemde, her bir iterasyonda amag fonksiyonuna uygun daha iyi
bir stitun aranir. Boyle bir siitun bulunamadigi taktirde algoritma son ¢dzimle bitirilir

(Jin vd. [157]).

4.3.1.5 Dal ve Deger Algoritmasi

Sdtun lGretme dongisu dogrusal programlamayi optimize ederken, stitun degerleri icin
optimum degerlerin 0 veya 1’e esit olmasi gerekmemektedir. Bu siitun degiskenleri icin
tamsayi degerlerin elde edilmesine bagli olarak, siitun Gretme optimizasyon dongisdi,
sayisi belirli dal ve sinir cercevesine donislir. Bu yontem “Dal ve Deger Algoritmasi”
olarak adlandirilir. Dal ve deger algoritmasi asagida verilen ic asamadan olusur

(Cardoen vd. [158]):

Dallanma stratejisi: Dallanma icin bir sonraki diiglimin secilmesi temeline dayanan iki
dallanma stratejisi tanimlanabilir. Bunlar derinlik-dnce veya gerileme stratejisi ve en

iyi-Once veya cikarim izleme stratejileridir.

Dallanma semalari: Dallanma semalarinda, ¢6zim uzayinin boliinmesine bagh olarak

sttun degiskenleri dallanir ve var olan kesirli situn degiskenleri elimine edilir.

Hizlandirma teknikleri: Dal ve deger algoritmalarinin performansini iyilestirmek
amaciyla, bazi hizlandirma teknikleri gelistirilip algoritmaya uygulanabilir. Bu teknikler,
baslangi¢ ¢c6ziimde sltun liretme optimizasyon déngusu iginde en alt sinir ve dallanma

agaci boyunca situnlarin eliminasyonu seklinde karsimiza gikabilir.

4.3.1.6 Dinamik Programlama

Dinamik programlama, bir dizi karar verme islemini optimize eden matematik islemler
bltlintidir. Temelde, dinamik programlama, problem ¢6ziimine, problemin veya
problemin bir kisiminin pargalara bolinmesi ve bu pargalarin ¢ozilerek, bu ¢éziimlerin
depolanmasi seklinde bir problem ¢6ziim yaklasimi sunmaktadir. Bu ¢6ztmler, ihtiyag
duyuldugunda, yeniden ¢ozilmek yerine, yeniden canlandiriimak suretiyle problemin

genel ¢6zimiine eklenerek, dinamik programlama prosediriinde nihai ¢6ziime
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ulasiilmaktadir. Dinamik programlama, sistem analizi alaninda yaygin olarak kullanilan
bir yontemdir ve ¢cok asamali karar verme problemlerinde optimal bir silsileye karar
vermede kullanilabilir. Dinamik programlama, o6zellikle karar asamasinin zaman
periyodunda silsile halinde olan problemlere uygundur. Bu problemlerde, periyotlar
birbirine dyle bir bagla baghdir ki, bir zaman déneminde alinan kararlar sonraki karar
verme asamalarini etkilemektedir. Problem, alt problemlere boélinir ve her bir alt
problem icin optimal bir ¢6ziim bulunur. n sayida karar verme asamalarina sahip bir
problem, n sayida ve her biri tek bir karar degiskenine sahip, problemlere bolundr.
Hesaplama suresi, bir problem icindeki degiskenler sayisinca eksponansiyel olarak
blyurken, ayni zamanda alt problemler sayisinca dogrusal olarak biyur. Bir problemin
timiu sistem ve alt problemler de basamak olarak dusindlebilir. Dinamik
programlamada basamaklar, genellikle, bir zaman araligini temsil eder. Bir sistemin her
bir basamaginda, problemin ¢6ziim adimlarina karsilik gelen birden fazla durum vardir.
Durumlar, tamamlanmamis ¢oziimleri karakterize eder. Karar verici, her bir basamakta,
o basamak icin en iyi sonucu veren karari vermelidir. Bir karar, sistemi bir durumdan
digerine tasir. Bir sistemi bir durumdan digerine tasiyan her bir asamaya “Basamak”
denir. Dinamik programlama genellikle geriye dogru, yani son durumdan ilk duruma
dogru, bir islemler silsilesi seklinde uygulanir. Bu geriye dogru endikleme teknigi, son

durumdan, bir 6nceki basamagin durumlarina dogru yapilir (Cetin [159]).

Dinamik programlama, problemleri asamalara ayristirmanin ¢ergevesini olusturan
optimumluk ilkesine sahiptir. Optimizasyon problemine bagli olarak asamalarin yapisi
farkhhk gosterdiginden, dinamik programlama her bir asamayi optimum kilmak igin
gerekli hesaplamalarin ayrintisini vermez ve bu ayrintilar problem ¢6zliclisi tarafindan

dogaclama olarak gerceklestirilip tasarlanir (Taha [155]).

4.3.2 Sezgisel Yontemler

Gercek yasam problemlerinin ¢ogunda problemin ¢6zim uzayr sonsuz veya tim
¢o6zlimlerin degerlendirilemeyecegi kadar biytk olur. Bunun icin kabul edilebilir bir
sirede ¢ozlimlerin degerlendirilerek iyi bir ¢ozimin bulunmasi gerekmektedir (Cura

[21]).
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En basit anlamiyla algoritma, bir problemin ideal ¢6ziimiine giden yoldur ve belirli bir
gorevi yerine getiren sonlu sayidaki islemler dizisinden olusur. Bir problemin
¢O6ziiminde onu c¢o6zecek olan program dilinden ziyade, problemin algoritmasi en
onemli kisimdir. Programi calistiracak algoritma en iyi sekilde ortaya konduktan sonra,
sira kullanilacak olan programlama dilinin yapisina goére kodlama asamasina gelir
(Karaboga [35]). Her algoritma girdi (sifir veya daha fazla deger disaridan verilmeli),
¢ikti (en azindan bir deger Uretilmeli), agiklik (her islem agik olmali ve farkli anlamlar
icermemeli), sonluluk (her tiirlG olasilik icin algoritma sonlu adimda bitmeli) ve etkinlik
(her komut kisinin kalem ve kagit ile ylrUtebilecegi kadar basit olmali) gibi kriterleri

saglamalidir.

Sezgisel algoritmalar yakinsama 06zelligine sahiptirler, fakat uygulandiklari problemler
icin kesin bir ¢c6ziim saglayamazlar. Algoritmalar sadece kesin ¢6zim yakinindaki iyi bir

¢O6z(iimi garanti edebilirler.

Optimizasyon problemlerine ¢6ziim, kesin ¢6zimi bulma isleminin tanimlanamadigi
bir yapi s6z konusu oldugunda sezgisel algoritmalar ile aranir. Sezgisel algoritmalar
anlasilabilirlik agisindan karar verici icin ¢cok daha basit oldugundan ve 6grenme amacl
ve kesin ¢ozUimi bulma isleminin bir parcasi olarak kullanilabildiklerinden dolayi

glinimizde oldukga siklikla kullanilan ¢6ziim metotlari halini almislardir.

Literatlirde var olan c¢alismalar incelendiginde, ara¢ rotalama problemlerinin
¢6ziminde sezgisel algoritmalarin 6ne ¢iktigl ve bu problemlerin ¢dzimu ile ilgili
bircok sezgisel algoritmanin 6ne suruldigiu gorilir. Burada dikkat edilmesi gereken
konu, ara¢ rotalama probleminin ¢6zimiine uygulanan bu sezgisel algoritmalarin
ozellikleri ve bu ozellikleri sayesinde arag rotalama problemine uygulanabilirlikleridir.
Bu noktada Cordeau ve digerlerinin [160] da yaptigi calisma dikkat cekicidir. Yazarlara
gore arag rotalama problemi igin iyi sonuglar veren bir sezgisel algoritma asagida

verilen 6zelliklere sahip olmalidir:
Kesinlik: Algoritmanin Urettigi degerin problemin optimum ¢6ziimiine olan oranidir.
Hiz: Ortaya konacak olan algoritmanin problem i¢in ¢6ziim bulma zamanidir.

Basitlik: Sezgisel algoritmanin anlasiimasinin ve kodlanmasinin kolayligidir.
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Esneklik: lyi bir sezgisel algoritmanin cesitli kisitlar ile bir araya getirilerek gercek

sistemlere uygulanabilir nitelikte olmasidir.

4.3.2.1 Klasik Sezgisel Algoritmalar
Klasik sezgisel algoritmalar genel olarak (g sinifa ayrilabilir (Eryavuz ve Gencer [129]):

Yapisal (tur kurucu) sezgiseller: Tur kurucu sezgiseller, mimkin olmayan atamalarla
¢Ozlime baslar ve her defasinda iki diigiim arasina bir dal ekleyerek mimkin ¢6zime
ulasirlar. Dal eklenirken ara¢ kapasite kisitina uyulup uyulmadigi kontrol edilir.

Eklenecek dal, bazi maliyet tasarruflarina gore secilir.

lyilestirmeli (tur gelistirici) sezgiseller: Tur gelistirici sezgiseller, bir mimkiin ¢ézimi
baslangic ¢6zimu olarak alir ve o ¢oziimi gelistirirler. Her bir iterasyonda dal
kombinasyonlari degistirilir ve yapilan bu degisimin problemi mimkiin ¢6ziime ulastirip

ulastirmadigl, maliyeti duslrtp distirmedigi kontrol edilir.

iki asamali sezgiseller: iki asamali sezgisellerin birinci asamasinda, diigiimler araclara
kapasiteyi asmayacak sekilde atanir. Sezgiselin ikinci asamasinda ise, her bir aracg icin

gezgin saticl problemi sezgiselleri kullanilarak rota olusturulur.

4.3.2.1.1 Yapisal Sezgisel (Tur Kurucu) Algoritmalar

Tur kurucu algoritmalar, kapasiteli ara¢ rotalama problemleri igin ¢6ziim arayan ilk
sezgiseller arasindadir ve halen birgok ¢esitli rotalama uygulamalari i¢in ¢ok sayidaki
yazilimin ylratilmesinde ¢ekirdek yapi niteligindedir. Tipik olarak bu algoritmalar, bos
¢Ozlimle baslar ve tim miusteriler rotalanana kadar her bir iterasyonda bir veya birden
daha fazla miusterinin eklenmesi isleminin tekrarlanmasiyla rotalar olusturur. Tur
kurucu algoritmalar, musterinin eklenmesi icin elverisli rotalarin sayisina bagh olarak
sirali ve paralel olmak Uzere ikiye ayrilir. Sirali yéntemlerde bir zaman diliminde sadece
bir rotada genisleme yapilirken, paralel yontemlerde ise genisleme igin es zamanh
olarak birden fazla rota géz 6nline alinir. Tur kurucu algoritmalar, sahip olduklari Gi¢
ana bilesene gore Ozellesirler. Bu bilesenler, baslangi¢ kriteri, mevcut iterasyonda

ekleme icin hangi mdusterilerin secilecegini belirleyen secim kriteri ve secilen
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musterilerin mevcut rotalar igine yerlestiriimesine karar veren ekleme kriteridir

(Cordeau vd. [161]). Yapisal sezgisel algoritmalar dort sinifa ayrilir:

Tasarruf Algoritmasi: Clarke ve Wright tasarruf algoritmasi, ara¢ rotalama probleminin
¢6zUmu igin bilinen en iyi sezgisellerden biridir. Algoritma, Clarke ve Wright tarafindan
1964 yilinda gelistirilmistir. Tasarruf algoritmasi, arag sayilarinin (karar degiskeni) belirli
olmadigl problemlere uygulanir ve hem yonlendirilmis hem de ydnlendirilmemis
problemler icin esit derecede en iyi sekilde calisir. Tasarruf algoritmasinin temel

konsepti Sekil 4.6’da gosterilmistir.

P N

e — e —_
depo @ depo @

Yonlendirilmeden 6nce Yonlendirilmeden sonra

Sekil 4.6 Tasarruf algoritmasi konsepti (Eryavuz ve Gencer [129])

Tasarruf algoritmasinda, (0,...,i,0) ve (0,...,j,0) seklindeki iki rota, (O,...,ij,...,0) seklinde

verilen tek bir rota icine fizibil olarak donustirildidginde, mesafe tasarrufu,
Sij = Cio + Coj - Cijj (4.18)

olarak ortaya cikar. Tasarruf algoritmasinda rotalar arka arkaya sirali veya ayni anda
paralel olusturulabilir. Ara¢ kapasitesi dolana kadar talep noktalari mevcut rotaya
eklenirse, rotalar arka arkaya sirali sekillenmis olur. Her bir arag icin ayni anda kismi

rotalar olusturulursa, rotalar paralel sekillenir (Eryavuz ve Gencer [129]).

Esleme Tabanli Sezgisel Algoritma: Esleme tabanh sezgisel algoritma 1989 yilinda
Desrochers ve Verhoog tarafindan literatiire kazandirilmistir. Ozellikle ¢ok talep noktasi
olan kapasite kisith ara¢ rotalama problemleri i¢in uygun olan bu yénteme gore
tasarruf degeri s,; bir kerede hesaplanmayip, her iterasyonda, p ve g rotasinin
birlestirilmesinden elde edilir. Sy, k rotasina ait nokta kiimesi ve t(Sx) bu noktalara ait

gezgin satici probleminin optimum ¢6zUimu ise  tasarruf miktari
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Spq :t(Sp)+t(Sq)—t(Sp uSq) denklemi ile bulunur. Esleme tabanli sezgisel algoritma

ile elde edilen rotalar da kapasite kisiti gz oniine alinarak s,q degerlerine gore

blylkten kicige gore eslenerek birlestirilir (Van Breedam [162]).

Esleme tabanl sezgisel algoritma ile ilgili 1994 yilinda Wark ve Holt tarafindan
gelistirilen bir bagka yonteme gore ise esleme agirliklari olarak s tasarruf miktari degeri
alinir. Rotalarin her bir birlestirilme isleminden sonra esleme agirliklarinin hesaplandigi
ve eger tlim gruplar birbirleri ile eslenirse rastgele olarak bazi gruplarin secilerek ikiye
bolindigl bu yontem iterasyonlar boyunca gruplardan olusan bir agac gibi geliserek

problem icin uygun bir ¢c6zim Uretir (Toth ve Vigo [135]).

Ekleme Sezgisel Algoritmasi: Her periyotta bir muisteriyi rotaya yerlestirerek ¢6zim
insa eden ekleme sezgiselleri her periyotta ardisik ekleme sezgiselleri ile bir rota
olusturabilecekleri gibi paralel ekleme sezgiselleri ile de paralel olarak bircok veya
bitlin rotalari olusturabilirler. Hangi midsterinin nereye eklenecegi gibi verilen
kararlarla birbirinden ayrilan ekleme sezgiseli ¢cesitlerinde amacg toplam maliyeti en az
etkileyen misteriyi secerek rotaya ekleyebilmektir. Ekleme sezgiseli algoritmalarinda
genel olarak k noktasindan olusan bir alt tur ele alinir, prosediiriin secim basamagi
islemi ile henlz alt turda yer almayan hangi noktanin alt tura eklenmesi gerektigi

belirlenmeye calisir. Sekil 4.7’de ekleme sezgiselinin uygulama ornegi gosterilmistir.

Baslangic Orta seviye Final

Sekil 4.7 Ekleme sezgiselinin uygulama 6rnegi (Savelsbergh [163])
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Arag sayisinin degisken olarak alindigi yikleme kapasitesi bilinen kapasite kisitli arag
rotalama problemi icin gelistiriimis bir yontem olan ekleme sezgiseli algoritmasi
baslangi¢c rotalarinin olusturulmasi ve bu rotalarla ilgili talep noktalarinin rotaya
mimkin olan en az maliyet ile eklenmesine dayanmaktadir. Eklemeli sezgisel
algoritmalar ile ilgili iki 6nemli ¢alisma vardir. Bunlar ele alinan rotaya atanacak olan
yeni noktanin, A ve u parametreleri ile belirli kurallara gore segildigi Mole ve Jameson
sirali eklemeli sezgisel algoritmasi ve rotalarin ilk olarak sirali ve daha sonra da paralel
sekilde ele alindig1 Christofides, Mingozzi ve Toth sirali eklemeli sezgisel algoritmasidir

(Toth ve Vigo [135]).

En Yakin Komsu Sezgiseli: En yakin komsu sezgiseli, gezgin satici probleminin ¢6ziimi
icin gelistirilmis olan en basit tur kurucu sezgiseldir. Sezgiselin isleyisi baslangicta rassal
olarak bir sehrin secilmesiyle baslar ve tam tur elde edilinceye kadar her adimda
secilen sehire en yakin sehrin secilmesi ve bu sehrin kismi ¢6ziime eklenmesi ile devam
eder (Aydemir [164]). Sekil 4.8'de en yakin komsu sezgiseli icin uygulama ornegi

gOsterilmistir.

Sekil 4.8 En yakin komsu sezgiseli (Gambardella [128])

En Kisa Yol Algoritmasi: En kisa yol algoritmasi, sadece bir dagitim noktasinin ve bir
varis noktasinin oldugu sebekelerde rotalama islemi yapmak icin kullanilmaktadir. Bu
yontemde baglantilar ve digimlerle temsil edilen bir sebeke bulunmaktadir. Sebeke
icerisinde bulunan digiimler maliyet, zaman, mesafe veya bunlarin bir karisimi olarak

ifade edilebilen baglantilar vasitasiyla birbirine birlestirilir.

iki tir en kisa yol algoritmasi vardir. Bunlar Dijksta ve Floyd yoéntemidir. Kaynak

digimuyle sebekedeki diger bir diglim arasindaki en kisa yollari belirlemek Uzere
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Dijkstra algoritmasi tasarlanirken, sebekedeki herhangi iki digiim arasindaki en kisa

yolun belirlenmesine izin veren Floyd algoritmasi daha genel bir yapidadir (Taha [155]).

4.3.2.1.2 lyilestirmeli Sezgisel (Tur Gelistirici) Algoritmalar

Yerel arama algoritmalar, diger sezgisellerle (Uretilen baslangic ¢6zimlerini
gelistirmede sikhkla kullanilirlar. Verilen ¢6ziimden baslanarak, daha iyi maliyetli olasi
komsu ¢ozimlerin olusturulmasinda yerel arama metoduna, yay degis tokusu veya
miusteri hareketi gibi basit degisiklikler uygulanir. Eger gelismis bir ¢c6zim bulunursa,
mevcut ¢6zim bu bulunan yeni ¢d6zim olur ve proses tekrarlanir. Aksi halde, yerel

minimum tanimlanir (Cordeau vd. [161]).

Tek Rota lyilestirmeli Sezgisel Algoritma: Arag rotalama problemlerinin ¢6ziimii iginde
yer alan ve en sik kullanilan ¢6ziim yontemlerinden biri de 1965 yilinda Lin tarafindan
gezgin satici probleminin ¢6zimi icin gelistirilen ve tek bir rotanin iyilestiriimesi
amaciyla kullanilan A-opt metodudur. A adet dogrunun (yol) bir rotadan cikartilarak
mimkin olan tim permitasyonlarda bu dogrunun rotanin c¢esitli noktalarina
eklenmesiyle gerceklestirilen ve mevcut ¢éziimden daha iyi bir ¢c6zim bulunmasinin
amaclandigi bu yontemde yeni rota ¢ikti olarak verilir. Genellikle birbirini kesmeyen
dogrulardan olusan bir rota kurmaya calisilan A-opt yonteminde algoritma adimlari

o

icerisindeki “opt” bir fonksiyon icine kodlandigi takdirde 3-opt algoritmasi
opt(opt(rota)) ile, 4-opt algoritmasi ise opt(opt(opt(rota))) ile tekrarlamali bir sekilde
gosterilerek elde edilir. Genel olarak bir ara¢ rotalama probleminde A-opt

algoritmasinin O(n‘) sirede sonug¢ bulmasi beklenirken A-opt algoritmasi lzerinde

yapilabilecek olan degisiklikler ile bu sire kisaltilabilinir veya yodntemin bazi
versiyonlarinda baslangi¢ rotasindan daha iyi sonucun elde edildigi durumda ¢6zim

saklanir ve arama siireci devam ettirilir (Laporte vd. [165]).

Tek rota iyilestirmeli sezgisel algoritmalar arasinda bir turdaki iki kenar silinerek turun
iki parcaya ayrilmasi ve ardindan bu parcalarin ters cevrilerek birlestiriimesiyle
olusturulan 2-opt (Ozkan vd. [166]), tur icerisindeki 3 kenar baglantisinin silinmesi ve
bu kenarlarin olasi baska yollar ile yeniden bir araya getirilmesiyle olusturulan 3-opt

[167], Uge kadar komsu diiglimlerden olusan ardisik dizinin kaldirilarak bu dizinin ayni
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rota icerisinde baska bir yere eklenmesiyle olusturulan or-opt ve algoritmanin her
iterasyonunda kenar sayisina dinamik olarak karar verilmesiyle olsturulan Lin-

Kermingham sezgiseli sayilabilir.

Cok Rota lyilestirmeli Sezgisel Algoritma: lyilestirme algoritmalari, ara¢ rotalari iginde
ya da arasinda kenar veya digimlerin siralamalarinin degistirilmesi ile fizibil ¢6zimin
gelistirilmesi icin uygulanir. Arag rotalama problemlerinin ¢6zimi igin kullanilan ¢ok
rota iyilestirmeli sezgiseller, cesitli rotalar icinden alinan her bir arag rotasi lizerinde es

zamanli olarak yurutulirler.

Mevcut ¢6zimiin disinda komsuluk ¢c6ziimiine gore olusan rotalar arasindaki duraklarin
mutasyonu olarak tanimlanabilen Van Breedam sezgiseli (Van Breedam [162]),
dongilisel k-transferler kavrami temelline dayanan Thompson ve Psaraftis sezgiseli ve
turlarin birbirinden izole edilmis olarak dislintilmedigi ve musteriler ile yollarin farkh
turlar arasinda degistirildigi Kindervater ve Savelsbergh sezgiseli literatirde bulunan

cok rota iyilestirmeli sezgisel algoritma ornekleridir.

4.3.2.1.3 iki Asamali Sezgisel Algoritmalar

iki asamali metotlar, arag¢ rotalama problemi ¢dziim prosesini iki alt probleme ayiran

parcalama temellidir. Bu alt problemler asagida verildigi gibidir (Cordeau vd. [161]):
Kimeleme: Her bir ilgili rotada musterilerin alt setler icine bollinmesini belirler.
Rotalama: Her bir rotadaki musterilerin sirasini belirler.

ilk Grupla Sonra Rotala Yéntemleri: ilk grupla sonra rotala yéntemlerinde, talep
noktalarinin bir kez temel gruplara boélinmesiyle olusturulan her bir grup icin rotalama
yaparak, tam sonug veren bir yontemi sadelestirerek ve ¢ok sayida nokta grubunun

olusturulmasi ile bu nokta gruplarindan uygun olanlarini segerek ¢6ziim aranmaktadir.

Musterilerin gruplar igerisine kiimelenmesinde kullanilan bir metot olan sliplirme
algoritmasi, uygun bir sekilde tanimlanmis olan genellestiriimis atama problemi
vasitasiyla kiimeleme adimini ¢ézen Fisher ve Jaikumar atama tabanli algoritmasi
(Cordeau vd. [161]), kapasite kisith problemlerin ¢oziilmesi ile belirlenen c¢ekirdekler ve

bollsturilmas rotalar icine adim adim eklenen arta kalmis diglimleri kapsayan Bramel
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ve Simchi-Levi lokasyon tabanlh algoritmasi (Laporte vd. [165]), tim olasi dallanma
olanaklarini  kullanmayarak dallanmanin sezgisel kurallar marifeti ile daraltildigi
budanmis dal ve sinir yontemi, tac yapraklari olarak adlandirilan bircok rotanin
olusturuldugu ve bolinmis problem setlerinin ¢ozllmesiyle sonug segiminin yapildigi
tac yaprag algoritmasi ve tabu rota Ozelliklerinden bazilarini iceren ve bir tabu arama
uygulamasi olan Taillard algoritmasi (Laporte vd. [165]) literatiirde varolan iki asamali

sezgisel algoritmalardir.

ilk Rotala Sonra Grupla Yéntemleri: Arac rotalama probleminin gezgin satici problemi
gibi ele alindigi ilk rotala sonra grupla tlirtindeki algoritmalarda kapasite kisitlari goz
ardi edilerek her musteriyi igcinde barindiran biylk bir tur olusturulur. Olusturulan bu
turun, uygun arac¢ rotalarina boliinerek probleme ¢6zim bulunmaya calisildigi bu
yontem ile ilgili ilk calisma 1983 yilinda Beasley tarafindan yapilmis ve Beasley ilk rotala

sonra grupla yontemlerinin standart bir en kisa yol problemi oldugunu ileri sirmustdr.

4.3.2.2 Metasezgisel Yontemler

Metasezgisel yontemler, ara¢ rotalama problemleri gibi karmasik yapidaki
kombinasyonel optimizasyon problemlerinin ¢6zimi{ icin  gelistirilmis  6zel
sezgisellerdir. Metasezgisel ifadesi, literatiirde ilk kez Fred Glover tarafindan 1986

yilinda ortaya atilmistir (Gendreau vd. [168]).

Metasezgisel yontemler, literatiirde bir¢ok degisik yapidaki arag rotalama probleminin
¢O6zimine uygulanmistir. Klasik sezgisel yontemler dikkate alindiginda, metasezgisel
yontemlerin ¢6zim uzayinin arastiriimasinda daha etkili oldugu ve yerel optimumla
sonlanmalarinin daha az gergeklestigi gorilmektedir. Metasezgisel yontemler, genel

olarak asagida verilen li¢ temel alana ayrilirlar (Cordeau vd. [161]):

Yerel arama: Tavlama benzetimi, deterministik tavlama ve tabu arama tarafindan

icerilir.

Popiilasyon arama: Genetik algoritma ve uyarlamali hafiza prosediri tarafindan

icerilir.

Ogdrenme mekanizmasi: Sinir aglari ve karinca kolonisi optimizasyonu tarafindan igerilir.
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Metasezgisel yontemler tipik olarak, gelismis komsuluk arama kurallarini, hafiza
yapilarini ve ¢6ziim kombinasyonlarini birlestirirler. Bu yontemler ile Uretilmis olan
¢ozlimlerin kalitesi, genellikle klasik sezgisel yontemlerle elde edilen sonucglardan daha
iyidir. Fakat metasezgisel yontemler ¢d6zim elde etmede daha fazla hesaplama zamani
gerektirmektedir. Ayrica, metasezgisel yontemlerdeki sirecler genellikle sartlara
baglidir ve bu sezgiseller bazi zor durumlarin genellestirilmesi icin parametrelere
ihtiyac duyarlar. Metasezgisel yontemler, iyilestirme silireclerinden daha gelismis
olmamakla beraber, klasik sezgisel yontemlerin dogal bir iyilestirmesi olarak

gorilebilirler (Laporte vd. [165]).

Metasezgisel yontemler, arama siirecine rehberlik eden stratejilerdir. Bu yontemlerde
amag, en iyi ya da en iyiye yakin ¢Ozlimleri bulmak icin arama uzayini hizli bir sekilde
arastirmaktir. Metasezgisel yontemler, basit yerel arama algoritmalarindan karmasik
o6grenme slireclerine kadar genis bir yelpazeyi icermektedir. Metasezgisel yontemler,
yaklasik algoritmalardir ve genellikle deterministik degildirler. Bu yontemler, arama
uzayindaki yerel en iyi tuzaklardan kurtulmak icin cesitli mekanizmalari kullanirlar. Ote
yandan, metasezgisel yontemler, probleme 6zgl degildirler ve Ust seviye stratejiler
tarafindan kontrol edilen sezgisellerde probleme 6zgi bilgi kullanimina izin verirler.
ileri seviye metasezgisel yontemler ise, aramaya rehberlik etmesi amaciyla arama
sirasinda elde edilen bilgiyi (hafizayi) kullanirlar. Kisacasi, bu yontemler, farkl metotlar

ile arama uzayinin arastiriimasi igin yliksek seviyedeki stratejilerdir (Aydemir [169]).

Tabu Arama Algoritmasi: Temel olarak Tabu Arama (TA) kavrami ilk olarak Glover
tarafindan 1986 yilinda ortaya atilmistir. Tabu arama algoritmasindaki temel yaklasim,
problemi son ¢6zime gotliren adimin, dairesel hareketler yaratmasini engellemek igin
bir sonraki dongude tekrarinin yasaklanmasi veya cezalandiriimasidir. Tabu arama
yontemi kismen, benzer olaylarda rastlantisal islemler gergeklestirirken insan
davranisinin tutarsizhga egilimli olmasindan etkilenmistir. Tabu arama yo6ntemi,
incelenmis bir yol olmadigi siirece her ¢6zimu arastirabilen bir siirectir. Boylece yeni
bir ¢6zim uzayinin incelenmesi suretiyle yerel minimumdan kaginilarak istenilen
¢6zlime ulasilabilmektedir. Algoritma, yerel minimuma dogru hareket ederek baslar,
daha 6nce yapilmis hareketlere tekrar dénis yapmayi engellemek icin yéntem bir veya

birden fazla tabu listesi tutar. Bu tabu listesinin orjinal amaci, énceden yapilmis bir
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hareketin tekrarindan ¢ok tersine donmesini 6nlemektir. Tabu listesi kronolojik bir
yapiya sahiptir ve tabu arama bellegini bicimlendirir. Bellegin roll algoritma ilerledikce
degisebilir. Baslangicta hedef, ¢6zim uzayinda kaba arastirma yapmak iken, aday
konumlar belirlendikce arama yerel optimum ¢6zimi lGretmeye daha fazla odaklanir

(Cura [21]).

Literatlr calismalarina bakildiginda arac¢ rotalama problemlerine ¢6zim Uretmek icin
tabu arama metasezgiselinin son yillarda siklikla kullanildigi goriilmektedir. Cordeau ve
digerlerinin [146] da periyodik ve cok depolu arag rotalama problemine uygulandiklari
tabu arama algoritmasi, Ho ve Haugland’'in [170] de zaman pencereli ve bolimli
dagitimli ara¢ rotalama problemine uyguladiklari tabu arama algoritmasi, Leung ve
digerlerinin [171] de iki boyutlu yiklemeli ara¢ rotalama problemi icin 6nerdikleri
genisletilmis tabu arama ve yeni paketleme algoritmasi, Brandao’nun [172] de
heterojen ara¢ rotalama probleminin ¢d6ziimiinde kullandiklari tabu arama algoritmasi
ve Montane ve Galvao’'nun [173] de tabu arama algoritmasi ile ¢6ziim aradiklar
eszamanli toplama ve dagitim hizmetli ara¢ rotalama problemi bu calismalara 6rnek

olarak verilebilir.

Tavilama Benzetimi Algoritmasi: Tavlama Benzetimi (TB), bir metalin soguyarak ve
donarak minimum enerjili kristal yapiya doniismesi ile daha genel bir sistemde
minimumun arastirilmasi arasindaki benzerlikten yararlanir. Bu yaklasimi daha iyi
anlayabilmek icin dogal tavlamanin esaslari ortaya konmalidir. Dogal tavlamada,
herhangi bir kati madde erime noktasini asincaya kadar isitilir ve ardindan katilagincaya
kadar sogutulursa, bu kati maddenin yapisal 6zellikleri soguma hizina bagh olarak
degisir. Ornegin, blyik kristaller c¢ok yavas sogutulacak olursa gelismeler
gozlenebilirken, hizh  sogutulma neticesinde vyapilarinda birgcok bozulmalar
barindirirlar. Yani, isitilan ve ardindan belli bir hizla sogutularak en iyi bigimine
ulastirilmaya calisilan bir madde, bir sistemdeki pargacik gibi algilanirsa bu tavlama

sirecinden tavlama benzetimi elde edilmis olunur (Cura [21]).

Literatlr calismalarina bakildiginda arag rotalama problemlerinin ¢6zimd igin tavlama
benzetimi metasezgiseli ile diger sezgisellerin bir araya getirildikleri ve olusturulan bu

melez yapilar ile problemlere ¢éziim arandigi gériilmektedir. Ornegin, Tan ve digerleri
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[131] de zaman pencereli ara¢ rotalama probleminin ¢6ziimiinde tavlama benzetimi,
tabu arama ve genetik algoritma sezgisellerini kullanirken, Tavakkoli-Moghaddam ve
digerleri [174] te ise bagimsiz rota uzunluklu kapasite kisith arac¢ rotalama probleminin
¢6zUmu igin tavlama benzetimi algoritmasi temelli en yakin komsu arama ve tam sayili

programlama yontemlerinden olusan melez bir yapiy1 6nermislerdir.

Yapay Sinir Aglari: Yapay Sinir Aglari (YSA), insan beyninin ¢alisma ilkelerinden ilham
alinarak gelistirilmis, agirhklh baglantilar denilen tek yonli iletisim kanallari vasitasi ile
birbirleriyle haberlesen, her biri kendi hafizasina sahip birgok islem elemanindan
olusan paralel ve daginik bilgi isleme yapilaridir. Yapay sinir aglari gercek diinyaya ait
iliskileri taniyabilir, siniflandirma, kestirim ve islev uydurma gibi gorevleri yerine
getirebilir. Desen tanima tekniginin gerekliligi, gercek dinya ile bilgisayar iliskisinin
baslamasi ile ortaya ¢cikmistir. Bu durum yapay sinir aglarinin ¢ok giiclii 6rnek tanima

teknigi olarak ortaya cikmasina ve gelismesine neden olmustur (Erdem ve Uzun [175]).

Pargcacik Siirii Optimizasyonu: Parcacik Siri Optimizasyonu (PSO) vyaklasimi,
parcaciklarin siiri halindeki toplu hareketinden yararlanan bir tekniktir. S6z konusu
parcaciklarin her birisi bir ¢6ziim adayini temsil eder ve bir optimizasyon probleminin
mumkin ¢6zim uzayini arastirmak icin kullanilirlar. Her bir parcacik baslangic
asamasinda tesadiifi veya sezgisel olarak belirlenir ve daha sonra serbest harekete
birakilir. Her bir optimizasyon adiminda, her parcacik kendi uygunlugunu ve
cevresindekilerin uygunlugunu olger. Bu uygunluk, optimum degere olan uzaklik gibi
disunulebilir. Pargacik siirii optimizasyonu, ilk olarak Kennedy ve Eberhart tarafindan
1995 vyilinda, kus sirilerinin davranislarindan esinlenilerek gelistirilmis popilasyon
tabanli bir stokastik optimizasyon teknigidir. Bu algoritma, potansiyel ¢oziimlerin
olusturdugu bir kiimenin, belirli bir problemin uygun ¢6ziimiine yaklasmak icin evrime
ugradig populasyon temelli bir algoritmadir. Bir optimizasyon teknigi olarak amaci,
belirli bir ¢6zim uzayinda tanimlanmis bir fonksiyonun global optimum noktasini

bulmaktir (Cura [21]).

Literatlir calismalari incelendiginde pargacik sliri optimizasyonu yonteminin, arag
rotalama  problemlerinin  ¢6zimiinde tek basina kullaniimaktansa diger

metasezgisellerle melez yapi olusturularak kullanildigi goriilmektedir. Bu ¢alismalara
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ornek olarak, Ai ve Kachitvichyanukul’'un [176] da eszamanli dagitim ve toplama
islemlerini kapsayan arag rotalama problemi ¢6ziim calismasi, yine ayni yazarlarin 2009
yiinda gerceklestirdikleri kapasiteli ara¢ rotalama problemi ¢6ziim c¢alismasi, Marinakis
ve digerlerinin [177] de arag rotalama probleminin ¢6zimd icin 6nerdigi komsu arama
sezgiseli ve parcacik sirli optimizasyondan olusan ¢O0ziimi Onerisi ve Marinakis ve
Marinaki'nin [178] de genetik algoritma ile entegre edilmis parcacik sirii optimizasyon
yontemi calismasi verilebilir. Yazarlar bu calismalarla ara¢ rotalama problemlerinin
¢O6zUimu icin yeni bir yaklasim ortaya koymus ve bu yaklasimla ayni problem tiirleri icin
ayri ayr kullanilan genetik algoritma ve parcacik siri optimizasyonu sonuglarini

gelistirmislerdir.

Yapay Bagisiklik Sistemi Algoritmasi: Yapay Bagisiklik Sistemi (YBS), yapay sinir aglari
ve genetik algoritmalarda oldugu gibi dogadan taklit edilerek ortaya cikarilmis genel
amach bir sezgisel algoritmadir. Canlilardaki savunma mekanizmasi 06zetlenip
modellenerek olusturulmus bu optimizasyon algoritmasinin, mihendislik alanindaki
bircok kompleks problemin ¢oziimiinde nasil performans gosterecegi incelenmistir

(Duman ve Akin [179]).

Literatir calismalari incelendiginde yapay bagisiklik sistemi algoritmasinin kullanim
alanlari icine arag rotalama problemlerinin yeni yeni girdigi goriilmektedir. Bu noktada,
2009 yilinda Masutti ve Castro tarafindan [180] de gerceklestirilen calismada gezgin
satici problemini ¢ézmek icin bu algoritmanin kullanildigi goériilmektedir. Calismada
kurulan her bir ag, iki noronla baslatiir ve yapay bagisiklik sisteminin temeli olan

klonlama prosesi ile ag icine yeni noronlar yerlestirilir.

Diferansiyel Gelisim Algoritmasi: Diferansiyel Gelisim Algoritmasi (DG), Price ve Storn
tarafindan 1995 vyilinda gelistirilmis, 6zellikle sirekli verilerin s6z konusu oldugu
problemlerde etkin sonuglar verebilen, isleyis ve operatorleri itibariyle genetik
algoritmaya dayanan popilasyon temelli sezgisel optimizasyon teknigidir. Temel olarak
genetik algoritmaya dayanmaktadir. Ayni anda bircok noktada arastirma yapabilmekte
ve iterasyonlar boyunca operatorler yardimiyla problemin ¢6zimi i¢in daha iyi
sonuglar arastirabilmektedir. Genetik algoritmadan farkh olarak degiskenler gercek

degerleriyle temsil edilmektedir. Ayrica genetik algoritmanin diferansiyel gelisim
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algoritmasinda kullanilan operatorlerinden her biri tim popllasyona sirayla
uygulanmamaktadir. Kromozomlar tek tek ele alinmakta, rastgele secilen diger (ic
kromozomda kullanilarak yeni bir birey elde edilmektedir. Mevcut kromozomla elde
edilen yeni kromozomun uygunluklari karsilastirilarak uygunlugu daha iyi olan, yeni
birey olarak bir sonraki poplilasyona aktariimaktadir. Diferansiyel gelisim
algoritmasinda, Uretilen ¢ozimlerin kalitesi, amac¢ fonksiyonuna Urettikleri degerle
(uygunluk degeri) oOl¢lilmektedir. Diferansiyel gelisim algoritmasinin diger sezgisellere
gore 6nemli GstinlUglu kolayca kodlanabilmesidir. Diger algoritmalar icin binlerle ifade
edilen satirdan olusan kodlar s6z konusu iken diferansiyel gelisim algoritmasi igin

yaklasik 20 satirlik kod yeterli olmaktadir (Keskintiirk [181]).

Literatlr calismalari incelendiginde diferansiyel gelisim algoritmasinin arac rotalama
problemlerine, siklikla uygulanmadigi goriilmekle beraber, Erbao ve Mingyong’un [182]
de vyaptiklari ara¢ rotalama probleminin ¢6zimi icin stokastik similasyon ve
diferansiyel gelisim algoritmasinin entegre edildigi melez yapi calismasi bu
algoritmanin arag rotalama problemlerinin ¢éziimiinde kullanilabilmesi agisindan 6rnek

olma niteligindedir.

4.3.2.3 Ara¢ Rotalama Problemi icin Klasik Sezgisel Yontemlerin Karsilastirilmasi

Arac rotalama problemleri hakkinda Cordeau ve arkadaslari tarafindan yapilan ve
Cizelge 4.1'de verilen degerlendirmede klasik sezgisel yontemlerin karakteristikleri
belirtiimis ve genel olarak klasik sezgisel yontemlerin hizli sonuglar vermelerine
ragmen, bu yontemler ile Uretilen ¢oziimlerin yilksek kalitede olmadigi ve bu
yontemleri gercek hayat problemlerine uyarlamanin zor oldugu sonucu bulunmustur

(Cordeau vd. [160]).
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Gizelge 4.1 Arag rotalama problemleri igin klasik sezgisel yontemlerin karsilagtiriimasi

Yontem Kesinlik Hiz Basitlik Esneklik
Clarke ve Wright Tasarruf . . . -
Disuk k yiksek k yliksek Disuk
Algoritmasi usu Cok ylkse Cok ylkse usu
Esleme Tabanli Metotlar Yiiksek Cok disuk Disuk Disuk
Siplrme Yontemi Disuk Orta yiksek Yiiksek Disuk
1 - Tag Yapragi Yontemi Distk Yiksek Orta Orta
2 - Tag Yapragi Yontemi Orta Orta Orta Orta
Fisher ve Jaikumar Atama - -
Tabanh Yontemi i Orta Dastk Dastk
Bramel ve Simchi-Levi Lokasyon Orta Diisiik Diisiik Diisiik

Tabanli Algoritmasi

Cizelge 4.1’e gore arag rotalama problemlerini ¢ozim kesin yontemlerden biri olan
Clarke ve Wright tasarruf algoritmasi oldukca hizli bir sirede ¢6zim bulurken
problemde olusabilecek degisikliklere adaptasyon sagyalamamaktadir. Bunun yani sira
esleme tabanh metotlar oldukca zor olan yapilarina ragmen kesin sonuglar bulmada
basarihdir. Bramel ve Simchi-Levi lokasyon tabanl algoritmasi ise oldukc¢a basit ve

esnek olan yapisi ile daha uzun bir islem siresi gerektirmektedir.

4.3.2.4 Ara¢ Rotalama Problemi icin Metasezgisel Yontemlerin Karsilastirilmasi

Metasezgisel yontemler dogruluk, hiz, basitlik ve esneklik kriterlerine gore
degerlendirilebilirler (Laporte [183]). Metasezgisel algoritmalar musteri sayisi birkag
ylUz adete kadar olan arag¢ rotalama problemleri igcin makul sirelerde yiksek kaliteli

optimuma yakin sonuglar Gretmektedirler.

Metasezgisel yontemlerin ¢ozim sireleri klasik sezgisel yontemlere kiyasla biraz daha
uzun olsa da, bu yontemlerle Uretilen ¢6zim sonuglar tatmin edici diizeydedir.
Metasezgisel yontemler arasinda vyapilan karsilastirmalar ile de tabu arama
algoritmalarinin diger yontemlere gore hesaplama siresi ve ¢6zim kalitesi agisindan
genelde daha iyi sonuglar verdigi bilinmekle birlikte arastirmacilar tarafindan gercege
donustirilecek olan genetik algoritma ve karinca kolonisi optimizasyonu
yontemlerinden olusturulacak olan melez yapilar Urettikleri sonuglarla tabu arama
algoritmasini yakalayacaktir. Sekil 4.9'da arag¢ rotalama problemleri igin gelistirilen
sezgisel ve metasezgisel yontemlerin ¢6zim kaliteleri ve hesaplama sireleri arasindaki
iliski gosterilmektedir.
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Optimum Degerden
Sapma (%)

A
10 1
Klasik
Sezgiseller
(1960-1995)
c Melez
metasezgiseller
l (2000-...)
Yeni Nesil Metasezgiseller
Sezgiseller (1990-2000)
Erisilemez » Hesaplama
Nokta Suresi

Sekil 4.9 Arac rotalama problemleri icin gelistirilen sezgisel yontemler

Sekil 4.9’dan da anlasilacagi lizere klasik sezgisellere gore metasezgiseller islemlerin
gerceklestirilmesi icin daha fazla zamana ihtiya¢ duymalarina ragmen daha iyi sonuglar
elde ederler. Genellikle klasik sezgiseller en iyi cozim degerinin % 2-10 arasinda sapma

ile coziim verirken, en iyi metasezgisel yaklasimlar ise % 0.5’ten daha diisiik sapmalarla

problemlere ¢6zim Uretirler.
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BOLUM 5

COK DEPOLU ARAC ROTALAMA PROBLEMININ MODELLENMESINDE VE
COZUMUNDE GENETIK ALGORITMA VE KARINCA KOLONISi
OPTiMiZASYONU KULLANIMI

Bu bollimde c¢ok depolu ara¢ rotalama probleminin modellenmesi ve ¢6zimi igin
genetik algoritma ile karinca kolonisi optimizasyonundan olusturulacak melez bir yapi

ortaya konmustur.

Calismada sunulan model literatiirde var olan problem setleri ile test edilmis ve

bulunan sonuglar literatirde bilinen en iyi sonuglarla karsilastiriimistir.

Uygulanan ¢dzim yonteminde, kullanilan genetik algoritmanin popilasyon biyaklGga,
¢aprazlama olasiligl, mutasyon olasiligi ve kusak araligi kontrol parametreleri ile karinca
kolonisi optimizasyonunun feromon degerleri ve mesafeye bagh secilebilirlik
parametre degerleri Uzerinde yapilan degisiklikler ile elde edilen sonuglar Gzerinde

gerceklesebilecek iyilestirmeler arastiriimistir.

5.1 Problemin Tanimi

Arac¢ rotalama problemleri kombinasyonel optimizasyon problemlerinin en 6nemli
orneklerinden birisidir. Lojistik alaninda énemli bir yer tutan bu problem tiri belirli bir
talebe sahip misterileri kapsar. Temel arag¢ rotalama probleminin yapisinda tek bir
depodan araclar ayrilmakta ve misteri taleplerini karsilayan bu araclar tekrar depoya
donmektedirler. Her ara¢ daha fazla ylklenemeyecegi belirli bir kapasite kisitina

sahiptir ve her bir musterinin talebi yalnizca bir arag tarafindan karsilanabilmektedir.
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Arac rotalama probleminin tirlerinden biri olan ¢cok depolu arag rotalama probleminde
ise araclarin kullandigi birden fazla depo so6z konusudur. Cok depolu ara¢ rotalama
problemleri yapisi geregi bulundurdugu birden fazla sayidaki depo ile misterilerine
daha kisa surede ve daha iyi hizmet sunabilmektedir. Bu nedenle, gercek yasam

problemlerinin similasyonuna ¢ok depolu arag rotalama problem tiirii daha uygundur.

Cok depolu arag rotalama problemleri, gercek yasamda bir siipermarket zincirinin bu
zincirdeki marketlerine tedarik saglayan depolar veya kargo sirketlerinin diinyanin dort
bir yanina yayilmis alim ve teslimatlarinin iletildigi depolar olarak karsimiza gikabilirler.
Cok depolu arag¢ rotalama problemleri giinlik yasamimizda bizlerle bu kadar ic ice
olmasina ragmen var olan literatir calismalarina bakildiginda bu ara¢ rotalama
problem tirlinin diger ara¢ rotalama problem tiirleri kadar arastirilmadig ortaya

cikmaktadir.

Bu nedenle bu tez calismasinin konusu olarak ¢cok depolu arag rotalama problemleri ve
daha 6nce bu konuda hakkinda bir arada kullanilarak bir calisma yapilmis olmayan
genetik algoritma ile karinca kolonisi optimizasyonu teknigi ic ice kullanilarak melez bir

yapi ortaya konmustur.

Cok depolu ara¢ rotalama probleminin ¢6ziimi icin Onerilen bu melez yapida iki
asamali bir yontem onerilmis ve literatirde var olan genetik kiimeleme yontemi ¢ok
depolu ara¢ rotalama probleminin birinci asamasinda miusterilerin depolara
gruplanmasi icin revize edilerek kullanilmis ve problemin ikinci asamasinda ise
rotalama islemini gergeklestirmek icin karinca kolonisi optimizasyonu yoéntemi

kullaniimistir.

5.2 Problem ile ilgili Veriler

Bu tez calismasi kapsaminda ortaya konan genetik algoritma ve karinca kolonisi
optimizasyonu yontemlerinden olusturulan melez yapi literatiirde var olan problem
setleriyle test edilmistir. Bu problem setleri Christofides ve Eilon tarafindan 1969
yilinda literatlire kazandirilmis (Thangiah ve Salhi [184]) ve ayni problem setleri
Cordeau ve digerlerinin [146] da periyodik ve ¢ok depolu ara¢ rotalama problemleri

icin ortaya koyduklari tabu arama sezgiseli ile ilgili calismada kullanildigi gibi yine
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literatlrdeki bircok oOnerilen yontemin test edilmesinde ve bu yontemlerin
gercekliklerinin sinanmasinda kullanilmistir. Literatlirde yer alan bu problem setlerinin

Ozellikleri asagida verildigi gibidir:
e Problem setlerinde, sayilari 50 ile 360 arasinda degisen musteriler vardir.
e Problem setlerinde, sayilari 2 ile 9 arasinda degisen depolar vardir.

e Problem setlerinde, arag kapasite kisiti vardir ve aracglarin kapasiteleri 80 ile 500

arasinda degisir.

Tez calismasi icerisinde cok depolu arac¢ rotalama probleminin ¢6zimu icin 6nerilen
yontemin test edilmesi icin 23 farkh problem seti kullanilmistir. Bu problem setlerinin

Ozellikleri 6zet olarak Cizelge 5.1’de verilmistir.

Cizelge 5.1 Problem setlerinin ozellikleri [185]

Problemin adi Midsteri sayisi Depo sayisi Arac kapasitesi
PO1 50 4 80
P02 50 4 160
P03 75 5 140
P04 100 2 100
P05 100 2 200
P06 100 3 100
P07 100 4 100
P08 249 2 500
P09 249 2 500
P10 249 4 500
P11 249 5 500
P12 80 2 60
P13 80 2 60
P14 80 2 60
P15 160 4 60
P16 160 4 60
P17 160 4 60
P18 240 6 60
P19 240 6 60
P20 240 6 60
P21 360 9 60
P22 360 9 60
P23 360 9 60
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5.3 Algoritmanin Temel Yapisi

Onerilen ¢6ziim yaklasiminin uygulandigi problemde mdisterilere hizmet sunan birden
fazla sayida depo s6z konusudur. Problemin ¢6ziimi icin amag fonksiyonu her deponun
kullanilarak tim miusterilere sunulacak olan hizmetin minimum toplam seyahat
mesafesi ile yapilabilmesidir. Burada, her misteri sadece bir depodan hizmet
alabilmekte ve yine her bir miisteri sadece bir ara¢ tarafindan ziyaret edilebilmektedir.
Musterilerin sahip olduklari talepler bir kerede karsilanir yani misteri taleplerinin
boélinmesi ve pargca parga karsilanmasi mimkin degildir. Her ara¢ bir depodan
seyahatine baslar ve seyahati sonunda misterilere hizmet ilettikten sonra yine
seyahatine basladigi depoya doner. Bir arac¢ birden fazla depodan yilikleme yapamaz,
sadece bir depodan mal alabilir. Depolarda misteri taleplerini fazlasiyla
karsilayabilecek kadar mal bulunur. Her bir misterinin mal talep miktari belirlidir ve
birbirinden farklidir. Misterilere hizmet goétiren araclarin kapasiteleri de belirlidir,
onceden bilinir ve problem tiplerine gore farklik gosterir. Araclar sahip olduklar bu
arac kapasitelerinden daha fazla yiiklenemezler. Bunlarin disinda araglarin seyahatleri

boyunca arizalanmadigi, mola vermedigi ve aracg yakitlarinin tiikenmedigi varsayilir.

Cok depolu arag¢ rotalama problemlerinin ¢6ziimi icin literatiirde genel olarak iki
asamali yaklasimdan soz edilir. Bu iki asamali ¢6ziim yaklasimi ile gruplama ve rotalama
islemleri gerceklestirilir problem ya 6nce grupla sonra rotala yaklasimina gére veya

once rotala sonra grupla yaklagimina goére ¢ozdldr.

Onerilen ¢dziim yaklasimi da iki asamadan olusmaktadir. Bu tez ¢alismasi kapsaminda
¢ok depolu arag rotalama probleminin ¢6ziimu icin énce grupla sonra rotala yaklagimi
kullaniimistir. Cozim yaklasiminin birinci asamasinda hangi mdsterilerin hangi
depolardan hizmet alacaginin belirlendigi gruplama islemi yapilirken, ikinci asamada ise
hangi depodan hizmet alacagi belirlenmis olan musterilerin o depo i¢inde rotalanmasi

gerceklestirilir. Bu iki asama daha detayli olarak asagida verildigi gibi agiklanabilir:

Birinci asama (gruplama): Onerilen ¢6ziim yaklasimin ilk asamasinda gruplama islemi
yapilir ve gruplama ile hangi musterilerin hangi depodan hizmet alacagi belirlenir.
Musterilerin depolara gruplanmasinda kullanilabilecek bircok metot vardir. Bunlardan

bir tanesi olan genetik kiimeleme yontemi Thangiah ve Salhi’'nin [184] te ortaya
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koyduklari genetik kiimeleme yonteminin ¢ok depolu ara¢ rotalama problemine

uygulanmig halinin gelistirilmigidir.

Thangiah ve Salhi'ye gore [184] te ilk rotalarin 6zellikleri genetik algoritma kullanilarak
kiimeleme ile olusturulur. Maliyet minimizasyonunun yapilmaya ¢alisildigi amag
fonksiyonlu problem ¢éziiminde kiimeleme islemi igin geometrik sekiller kullanilir. Bu
geometrik sekillerle elde edilen gruplar direkt olarak maliyet fonksiyonuna baglanarak

cok depolu arag rotalama problemine bir ¢c6ziim aranir.

Genetik kiimeleme yonteminin revize edilmis halinde ise miusterilerin gruplara
ayrilmasi maliyet fonksiyonundan ayrilarak yapilir. Yontemde koordinat dizlemindeki
konumlari belirli olan misteriler ve depolar bu diizleme yerlestirilir. Thangiah ve Salhi
[184] te onerilen yontemde oldugu gibi depolardan rastlantisal olarak belirlenen caplar
ile musterileri kapsayan ve birbirini kesmeyen daireler cizilir. Buna gore, bir misteri ya
bir dairenin icinde olabilir, ya bir dairenin lzerinde ya da dairenin disinda olabilir. Bu
islem 6rnek olarak Sekil 5.1’de gosterilmistir. Sekil 5.1’de p;, p, ve ps seklinde ifade
edilen {ic tane misteri ve A ve B seklinde ifade edilen iki adet depo vardir. Uc
musterinin iki depoya dagitimi icin depo sayisi kadar yani iki tane daire cizilir. Bu
daireler birbirini kesmez. Sekile gore, p; misterisi A deposundan hizmet alir ¢linkii A
dairesinin icindedir; p, musterisi de yine A deposundan hizmet alir ¢linkii A dairesinin
Uzerindedir. psz misterisinin ise hangi depodan hizmet goérecegi bilinmemektedir.
Cunkl musteri ne A dairesinin ne de B dairesinin igerisindedir. Bu noktada p;
mdisterisinin hangi depodan hizmet alacaginin belirlenmesi icin musterinin her iki
dairenin gevrelerine olan uzakliklari olgliliir ve p3 misterisi hangi daireye daha yakinsa
bu misteri o depoya atanir. Yani p3 musterisi ile A dairesinin kenari arasindaki mesafe

da ve B dairesinin kenari arasindaki mesafe d ise, p; musterisi d, <d; oldugunda A

deposuna, d; <d, oldugunda ise B deposuna atanir.
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Daire A

o
pP1

Sekil 5.1 p3, p2 ve ps misterilerinin A ve B daireleri ile olan iliskisi

Onerilen ydntemde miisterilerin depolara gruplanmasi islemi icin genetik algoritma
kullanilmistir. Genetik kiimeleme yonteminin ilk asamasi olan koordinat diizleminde
rastlantisal dairelerin cizilmesi icin Visual Studio.NET 2008, .NET Framework 3.5 ve C#
programlarinin saglamis oldugu kitiphaneler ve The genetic algorithm optimization
toolbox for MATLAB arayiizi birlestirilerek kullaniimistir. Onerilen ¢éziim yénteminin

genetik kiimeleme icin kullanilan araylzi Sekil 5.2'de gosterilmistir.

130



Genetic Algorithm | Ant Colony Algorithm | Cikig

Problem Setini Seciniz : v
Koordinat Dizlemi

Secilen Problem Setini Kullan y (Max :170)

@ Depo Silgisi
® Misteri Bilgisi

G.A Kontrol Parametreleri
Populasyon Blyiiklagu : | 1500
Carprazlama Olasihgi : | 80 %
Mutasyon Olasihgr : | 10 %

Kusak Arahdi : | 60

x (Max:170)
Parametre Durumu :

Populasyon

Simulasyon Durumu :

Rastsal Degerleri Calistr

Yapilan Islemler

ooooooo

Sekil 5.2 Onerilen kullanici arayiizi

Musterilerin depolara genetik kiimeleme yontemi ile gruplanmasinin ardindan genetik
algoritma adimlari isletilmeye baslanir. Misteriler depolara gruplanir. Depo sayisina k
dersek 2° adet depolarin siralanma kombinasyonu elde edilir ve boylelikle popiilasyon
havuzu olusturulur. Her bir popilasyon i¢cin amag fonksiyonu olan ve toplam seyahat
mesafesinin minimizasyonunun arandigi uygunluk degeri hesaplanir. Uygunluk
degerlerine gore belirlenen bireyler arasinda sirasiyla genetik algoritma operatorleri
calistirilir. ikili (binary) sekilde kodlanan popiilasyondan rulet tekeri secimi ile
caprazlamaya sokulacak bireyler belirlenir ve poplilasyona ¢aprazlama operatori
uygulanir. Caprazlama islemi, dairesel ¢aprazlama ile yapilir. Caprazlama isleminin
ardindan mutasyon operat6ri ¢alistirilir. Mutasyon islemi, komsu iki geni degistirme ile

yapilir. Mutasyon isleminin ardindan yeniden uygunluk degeri hesaplanir. Eger genetik
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algoritmanin durma kuralina yani Uretilen maksimum nesil sayisina ulasilirsa elde

edilen kiime rotalama islemi icin karinca kolonisi optimizasyonu yéntemine verilir.

ikinci asama (rotalama): Onerilen ¢6zim ydnteminin ikinci asamasi rotalama
asamasidir. Hangi miusterinin hangi depodan hizmet alacagl belirlendikten sonra
mdusterilerin hangi sira ile hizmet alacaklari belirlenir yani rotalar gizilir. Bu agsamada
karinca kolonisi optimizasyonu yontemi kullanilir. Karinca kolonisi optimizasyonu ile
karincalarin ¢6zim aradiklari gruplari olusturan ve daha basit bir sekilde ¢6ziime
ulasilmasini saglayan aday listesi olusturulur. Aday listesi bir karincanin ziyaret edecegi
musterileri belirten bir listedir. Aday listesi olusturulurken en yakin komsu sezgiseli
kullanilir ve arac kapasiteleri gz online alinir. Araglarin kapasitelerini gecmeyecek
sekilde musteri taleplerini hesaplayarak depoya en yakin olan musteriden baslanarak
aday listeleri olusturulur. Her aday listesi mutlaka bir depo icerir ve listeler araglarin

glizergahina uygun olarak bir depodan baslar ve yine ayni depoda sona erer.

Aday listelerinin olusturulmasinin ardindan karinca koloni sistemi kullanilarak rotalama
islemi gerceklestirilir. Karinca koloni sisteminde musteri sayisi kadar karinca depoda
bulundurulur. Tabu listesi olarak, her bir karincanin ziyaret ettigi sehirleri gosteren bir
yasaklar listesi olusturulur. Bu listede yer alan miusterileri karinca tekrar ziyaret
edemeyeceginden, karincalarin ayni misteriyi birden fazla ziyaret etmeleri bu sayede

engellenmis olur. Karincanin tabu listesi baslangicta bostur.

Musteri sayisi kadar karincanin depoda konumlandiriimasinin ardindan aday
listesindeki miusterilerin birbirleriyle ve depo ile aralarindaki tim baglanti yollarina
baslangic feromon degeri atanir. Baslangi¢c feromon degeri, depodan baslanarak aday

listesindeki tim mdusterilerin en yakin komsu misterisi seklinde belirlenen tur
uzunlugundan t, :(n* I_m)_1 formli gbz 6nine alinarak hesaplanir. Formiil ile elde

edilen baslangi¢ feromon degeri tiim sehirler ve sehirlerle depo arasindaki yollara
yapistirilir. Baslangic feromon degerinin belirlenmesinden sonra depodaki karincalar

rastlantisal olarak sehirlere yerlestirilir.

Karinca koloni sisteminde sehirlerde bulunan karincalar gidecekleri bir sonraki
misteriyi segcmek icin sézde-rastlantisal-orantili-durum kuralini kullanirlar. Onerilen

¢6z(iim yonteminde bu kural,
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arg max {r“ 175 }

(ijetaby, * egerg<qo
s = (3.20)
P‘ik aksi halde
7, O} .
a, (t)= <Al VjeN, (3.21)
J IZ [Til (t )][Uil ]ﬂ

denklemleri ile isletilir. Bu kurala gore, Uretilen rastlantisal say1 g degeri, go'dan biylk
oldugunda karinca yeni ¢cozimler arar, Uretilen rastlantisal sayi go'dan kicik oldugunda
ise karinca sahip oldugu bilgiler ile bir sonraki misteriyi secer. Karinca bir sonraki
miusteriye geldiginde, ziyaret ettigi bir dnceki miisteri aday listesinden ¢ikarilir ve ayni
sehrin tekrar ziyaret edilmesini engelleyen yasakli sehirlerin bulundugu tabu listesine
eklenir. Karinca bundan sonra yoluna yukarida anlatildigi sekilde devam eder ve tim
miusteriler ziyaret edilene yani tabu listesi baslangictaki aday listesine esit oluncaya

kadar islemler tekrarlanir. islemler bittiginde aday listesi bos kiime olur.

Karinca tiim miusterileri dolastiktan ve tabu listesini doldurduktan sonra seyahatinde
kullandigi en kisa yollarin (izerine bir sonraki iterasyonda kullanilmak (izere gerekli
koku maddesini yani feromonu birakir. Calismada feromon giincellemesi her karinca
turunu tamamladiktan sonra global olarak yapilir. Global feromon giincellemesinde,
karincalarin gergeklestirdikleri turlar uzunluklarina gére siralanir ve sadece en kisa turu
yapan karincanin gectigi yollardaki baglantilar lzerinde feromon glincellemesi yapilir.

Global feromon giincellemesi
;(t+1)= - p)r; (t)+ Az (t+1) (3.25)
/L, (t+1)  (ij) eniyitura ait ise

(3.7)
aksi halde

denklemlerine gore gerceklestirilir. Yapilan global feromon glincellemesi ile karincalar
gerceklestirilecek bir sonraki iterasyon icin yeniden baslangi¢c noktasina yani depoya
getirilirler. Karincalar durma kurali olan ve baslangigta belirlenen maksimum iterasyon

sayisina ulasana kadar tim aciklanan islemleri tekrar ederler. Tim bu islemlerin
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tamamlanmasinin ardindan her aday listesi ve gruplar icin sonuc¢ arag rotalari elde

edilir.

Geligtirilen ¢dziimde genetik algoritma ve karinca kolonisi optimizasyonu yéntemleri

icin kullanilan parametrelerin baslangi¢ degerleri Cizelge 5.2’de verilmistir.

Cizelge 5.2 Baslangi¢c parametre degerleri

Poplilasyon blyukligi (genetik algoritma) 1500
iterasyon sayisi (karinca kolonisi optimizasyonu) 2000
Caprazlama orani %60
Mutasyon orani %10
Kusak arahgi 60
do 0.9
o 1

B 5

p 0.1

5.4 Algoritmanin Akis Siireci

Cok depolu ara¢ rotalama probleminin ¢6zimi icin Onerilen genetik algoritma ve
karinca kolonisi optimizasyonu yaklasimlarinin bir araya getirilmesiyle olusturulmus
olan melez yapinin 6zet kodu Sekil 5.3’de verilmistir. Bu kod gz Online alinarak
olusturulan algoritmanin akis sireci ise Sekil 5.4'de verilmistir. Miusterilerin gruplama
isleminin genetik algoritma ile, rotalama isleminin ise karinca kolonisi optimizasyonu
ile yapildigi bu yontemin ¢6zUm igin bilgisayar yardimi alinmis ve 6nerilen ¢6zim C#
programlama dili ile yazilmis, tim veriler SQL programinda muhafaza edilmistir.
Problem, ¢6zim igin Intel” Core™ i7 extreme edition dért cekirdekli, 1 GB’ ayrilmis
bellekle NVIDIA Quadro FX3800M grafik karti, 8 GB1333 MHz cift kanalli DDR3 bellek
ve 500 GB 7200 RPM harddiske sahip olan bilgisayarda calistiriimistir.
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BEGIN
BOLUM 1.
P(0) dairelerini yapilandirmada rassal degerler tarafindan baslangic popilasyonu lret
Kullanici olarak parametre ayarla
“Popiulasyon blyukliglu” parametresini ayarla
“Caprazlama orani” parametresini ayarla
“Mutasyon orani” parametresini ayarla
“Kusak araligl” parametresini ayarla
repeat

Kromozomlari uygunluk fonksiyonu ile degerlendir

iki kromozoma secim operatérii uygula
“Rulet tekeri se¢im operatori” uygula

Caprazlama operatoéri uygula
“Dairesel ¢aprazlama operatori” uygula

Mutasyon operatori uygula
“Komsu iki gen degistirme mutasyon operatori” uygula

Yavrulari degerlendir

if
Yavru P popiilasyonundaki en kétii kromozomdan daha iyiyse
then
En kot kromozomu yavru ile degistir
end if
Jenerasyon = Jenerasyon + |

until
“Uretilen maksimum jenerasyon sayisi” durma kuralina ulasana kadar
En iyi kromozomu sonug olarak se¢ ve 2. bélime geg
BOLUM 2.
Kullanici olarak parametre ayarla
“Iterasyon sayisl” parametresini ayarla,
“qo” parametresini ayarla, “a” parametresini ayarla, “B” parametresini ayarla
“En yakin komsu metodu” ile aday listelerini belirle
repeat
Aday listesindeki musteri sayisi kadar karincayi depoda konumlandir

Baglangi¢ feromon degerini hesapla (7, = (n *® )71 ), karincalari rastsal olarak ata

repeat
Gegis kuralini uygula
i=0tonvej=0tomigin
Bir sonraki musteriyi Denklem (3.20) ve Denklem (3.21)’ya gore se¢
Secilen misteriye karincay! gonder
Karinca tarafindan gidilen sehri tabu-yasaklar listesine ekle
until
Baslangi¢ aday listesi = tabu listesi
Global feromon giincellemesi yap
k =1to migin Ly(t) ve Lyes; hesapla
Feromonu Denklem (3.25) ve Denklem (3.7)’ye gore glincelle
until
“Maksimum iterasyon sayisi” durma kuralina ulasana kadar
END.

Sekil 5.3 Onerilen ¢6ziim yaklasimi icin pseudo code
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Birinci asama (gruplama)

ikinci asama (rotalama)

Depolarin etrafinda rastsal olarak birbirini kesmeyen daireler olugturulur ve bu dairelerin iginde kalan
miisteriler dahil olduklar dairelerin denosuna atanarak erunlanir

v

Dairelerin diginda kalan misteriler kendilerine en yakin depoya atanarak gruplanir

v

v

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
|
1
| Depolarin dizilmesiyle baslangi¢ popiilasyonu olusturulur
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

Popilasyonun uygunluk degeri hesaplanir <
v Poptlasyona segim
Hayir operatdrii uygulanir
——
Evet % l
e it g E Popilasyona ¢aprazlama
] . - - [ operatori uveulanir
Her bir depo igin depo merkez alinarak aday listeleri V! v
olusturulur Vo
v Lo Popiilasyona mutasyon
: | operatdrii uygulanir
Her aday listesinde n = m tane karinca depoda ro v
1
konumlandirilir : :
1
v L
Her aday listesinde tiim yollara ty baslangic feromon E | Mayksimum
degeri atanir ' nesil sayisina
[
- ulasildi mi?
¥ !
Baglangicta tabu listelerinde sadece depo bulunur Vo Hayir
[}
v o
L T
Karinca kolonisi optimizasyonu ile bir sonraki misteriye il ittt
gidilir <
Gidilen musteri aday listesinden gikartilir ve tabu listesine eklenir
v

Tabu listesi

baslangi¢ aday listesine esit

mi? (aday listesi = &)

Evet l

Hayir

En kisa turu yapan karinca icin global feromon giincellemesi yapilir

v

Belirlenen iterasyon sayisina ulagildi mi?

Her aday listesinde en kisa yollar secilir

"

Sekil 5.4 Algoritmanin akis semasi
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Gelistirilen yontemi c¢6zmek icin olusturulan programin daha kolay anlasiimasi
acisindan kullanici araylizi olusturulmustur. Bu araylze vyerlestirilen komutlar ile
secilen problem setine gore musteriler ve depolar koordinatlariyla ekrana gelmekte ve
islem adimlari ekrana yansitilmaktadir. Ayrica arayiz Uzerindeki pencereler sayesinde
de programda kullanilan algoritmalara ait parametrelerin degistirilmesi ve bu
parametrelerin problemin ¢O6ziminli ne sekilde etkileyebileceginin izlenmesi

saglanmaktadir.

Sekil 5.5’de 11. problem seti icin genetik algoritma g¢alismasinin baslangi¢c durumu yani
secilen problem setinin depo ve misteri bilgileri ile koordinatlar dahilinde ekrana

yuklenmesi gosterilmistir.
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Genetic Algorithm ‘ _ Ant Colony Algerithm \ i

Problem Setini Seciniz : | p11 v/
[ Segilen Problem Setini Kullan
@ Depo Silgisi

@ Musteri Bilgisi
G.A Kontrol Parametreleri
Populasyon Blyukligu : | 1500
Carprazlama Olasihd : | §0 i‘ %

Mutasyon Clasihg : | 10 %

Kusak Arahgi : | 60

Parametre Durumu :
Populasyon

Simulasyon Durumu :

[ Rastsal Degerleri Calistr ” Simulasyonu Baglat ]

Koordinat Diizlemi

y (Max :170)

i Cikis

x (Max:170)

Yapilan Islemler

00ooooo

Sekil 5.5 Kullanicr arayizu ile verilerin ekrana yiklenmesi

Secilen problem icin depo ve miusteri koordinat bilgileri ekrana yuklendikten sonra,

onerilen geometrik sekil temelli genetik kimeleme metodunun ilk adimi olan

rastlantisal cap uzunluklarina sahip dairelerin ¢izimi gerceklestirilir. Ornek olarak alinan

11. problem seti icin bes ayri depodan cizilen rastlantisal daireler Sekil 5.6'da

gosterilmistir.
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Genetic Algorithm ‘: Ant Colony Algorithm | Cikis

Problem Setini Seginiz : P11 v
— = Koordinat Diizlemi Max :170)
[ Secilen Problem Setini Kullan y (Max :170)
@ Depo Silgisi

® Miisteri Bilgisi
G.A Kontrol Parametreleri

Populasyon Buytklugu : | 1500

Carprazlama Olasihg : | 80 | %
W 2
Mutasyon Olasihgi : | 10 | % . : ] ."- .‘ ° & e
= [ . .
Kusak Arahgi : | 80 L0 2 T4 '-. $ . .
.00'.‘ *2 1 .:'.. 0\-:
al . oo .
o tha A
T ] ;:' - X (Max:170)
Parametre Durumu : Parametreler Kaydedildi..! : < '... Hoy o @ .‘o -
Populasyon e o -.. ‘ o .‘:‘o
@® 1.Depo . : :{‘ L)
2.Depo S & d.e L
@ 3.Depo o g0l e @b ‘e *
.4.Degc ol - e I e %
® 5.Depo

Simulasyon Durumu :

[ Rastsal Degerleri Calistir ][ Simulasyonu Baglat ]
Yapilan Islemler

Binary Kodlama Islemi Bitmistir...

aoaaoao

Sekil 5.6 Kullanici arayizu ile rastlantisal cap uzunluklu daire ¢izim isleminin ekran
goruntisu

Rassal ¢ap uzunluklarina sahip dairelerin gizilmesinin ardindan genetik kiimeleme
islemini gercgeklestirecek olan tiim genetik algoritma operatorleri ¢ahstirilir. Gelistirilen
genetik kiimeleme ¢6zim yontemi ile ¢ok depolu arag rotalama problemi igin rastsal
olarak ¢izilen daireler ve bu daireler esas alinarak yapilan genetik algoritma islemleri
sonucu olusturulan kiimeler arasi musteri dagilimi rapor edilebilmektedir. Sekil 5.7’de
11. problem seti icin tim genetik algoritma islemlerinin gerceklestirilmesi sonucu elde

edilen son musteri dagilimi gosterilmistir.
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Genetic Algorithm ‘: Ant Colony Algerithm | I Cikis

Problem Setini Seciniz: | p11 v
— S Koordinat Diizlemi -
[ Segilen Problem Setini Kullan ] ¥ (Max :170)
@ Depo Silgisi
@® Msteri Bilgisi
G.A Kontrol Parametreleri
Populasyon Buyuklugu : | 1500
Carprazlama Olasihd : | 80 | %
Mutasyon Olasihgi : | 10 | % * :o' s > ®
Kusak Arahgi : | 60 LS g TS .
cee ® ® l) . ® Wl
..' e = . »
o 30, %Y et
T i T ‘8* . X (Max:170)
Parametre Durumu : Parametreler Kaydedildi..! : < . s, Moo o @ .‘o :
. sol e o4
Populasyon % ws s e hee®
® 1.Depo e . 3 ‘ Y = e
2.Depo R [ 7 9 3: ..\ s .
® 3.Depo '.:‘..‘ . e %
® 4.Depo * v
@® 5.Depo
Simulasyon Durumu ¢ Konumlandirma Bitti...
[ Rastsal Degerleri Calistir ] [ Simulasyonu Baglat ] T
Yapilan Islemler @ 1.0ep0
2 - SgeE BN 2.Depo
Binary Kodlama Islemi Bitmistir... @ 3.0ep0

OEOOEEE =

(NNANNANNANNARRARNRRANRARRARN AR RN RN RN RN AR AR AR AR AR RN RN ARRR AR RN AR ARARARRAN )

Sekil 5.7 Kullanici arayizu ile birinci asama(gruplama) ¢6ziim sonucunun gosterimi

Gelistirilen kullanici araytzi ile hangi misterilerin hangi depolara gruplanacagi
belirlendikten sonra genetik algoritma islemleri tamamlanip karinca kolonisi
optimizasyonuna gegcilir. Araylzin bu kisiminda da her bir grup farkl renklerle ifade
edilerek hangi musterilerin hangi depodan hizmet alacagi gorsel olarak kullanicinin
hizmetine sunulur. Karinca kolonisi sisteminin c¢alisma adimlari da yine ekranda

gosterilir.

islemlerin sonucunda program cikti olarak karincalar tarafindan kat edilen toplam

mesafeyi ve bu mesafeyi gerceklestirdikleri rotayi verir.

Ekranin sol tarafinda bulunan parametre pencerelerinin degistiriimesi ile de mevcut
¢O6ziim Uzerinde degisiklikler yapilarak bu degisikliklerin ¢dziim Uizerine olan etkisi
incelenebilir. Buna gore 11. problem seti icin Sekil 5.8’de genetik algoritma (birinci

asama) sonucu elde edilen verilerin karinca kolonisi optimizasyonu (ikinci asama)
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araylzline atanmasi ve Sekil 5.9’da da aktarilan bu verilerle yapilan karinca kolonisi

optimizasyonu islemleriile elde edilen nihai sonug gosterilmistir.

| Genetic Aigorithm | Ant Colony Algorithm Gilos

Segil: Problem Seti: P11

G.A Kontrol Parametreleri Keordinat Dazlem y (Max :170)
Populasyon BayUkioga: | 1500

Garpraziama Olasihd:
Mutasyon Olasiligs :
Kugak Aralidy :

ACA Kontrol Parametrelen
Iterasyon Sayvs ; '2000

GXuralinda Kullanan q0: 09 o ° B
N,
- B
Buharlagma Katsayisig: g3 -~ 5 -~
: Bl snn * 0‘.1) A Ohl.
Fenomen Onem Katsaysi ! 1 ol e &
. N -
gl R T ‘s .
Mesafe Katsapa B: ¢ T T > —
e 2R A oMy e x (Maxc170)
*® " e o e %e
Uygula ool ®e oo
- e
o
Parametre Durumu : ; .. it l.* . -‘ .0..
g L r 3 oV .
Label Jas T aidm v

| Simulasyonu Baglat |

Yapilan Iglemler

Sekil 5.8 Genetik algoritma (birinci asama) sonucu elde edilen verilerin karinca kolonisi
optimizasyonu (ikinci agama) arayliziine atanmasi
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| Genetic Algorithm | Ant Colony Algorithm [ ks |

Segili Problem Seti: P11
G.A Kontrol Parametreleri Koordinat Duzlemi y (Max :170)
Populasyon Bayakliga : | 1500
Carprazlama Olasiigi: | 60 o
Mutasyon Olasiigi: | 10
Kusak Araligi: | go
A.C.A Kontrol Parametreleri

Iterasyon Sayisi: 2000

LIC g
G.Kuralinda Kullanilang0: 0.9 .
\ 4 v ®,
Buharl Katsay! C -~
uharlagma Katsayisig: (1 ;001 ,.',

Feromon Onem Katsayisi cc: 1

~
Mesafe Katsayisi B: 5 &J

| Uygula

x (Max:170)

Atamalar Tamamlanmustir.

Parametre Durumu : Parametreler Kaydedildi.!

Simulasyonu Baslat

Yapilan Iglemler

Depo No=250 -
1.Aday List :111->236->120->22->44->199->200->180->63->216->46->93->187->161->179->128->48->143->174 =
19 Karinca sehirlere agagidaki kombinasyon ile yerlestirildi.

1Karnca -> 111.Sehre

2Karinca -> 236.3ehre

3.Karnca -> 120.Sehre
4 Kannra -> 22 Sehre

Sekil 5.9 Onerilen genetik algoritma ve karinca kolonisi optimizasyonu algoritma
yapisinin ¢alistiriimasi ile nihai sonucun elde edilmesi

5.5 Hesaplama Bulgulari

Tez c¢alismasi kapsaminda ¢ok depolu ara¢ rotalama problemlerinin ¢6zimu igin
onerilen iki asamall ¢6zim yonteminin dogrulugunun testi igin literatlirde bulunan 23
problem seti kullanilmis, her iki asama igin karsilastirma yapilan yontem ve ¢alismalar

bu bélimde ele alinmis ve karsilastirma degerleri gizelgeler halinde agiklanmistir.

5.5.1 Elde Edilen Birinci Asama Sonugclarinin Testi

Cok depolu arag rotalama problemlerinin ¢6zim{ i¢in dnerilen meta sezgisel yontemin

ilk asamasi olan misterilerin hangi depolardan hizmet alacaklarinin belirlendigi
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gruplama islemi genetik algoritma ile gergeklestirilmis ve bulunan sonuglar en yakin

komsu metodu ile karsilagtiriimistir.

En Yakin Komsu Metodu ile Gruplama: En yakin komsu metodu i