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BOLUM 1

1. GIRIS

Dagitim sistemleri, miisterilerin siirekli artan beklentileri ve siirekli degisen iiriin
nitelikler1 ile son derece karmagik bir hale gelmistir. Bu da bu alanda hizmet veren
sirketlerin daha etkili dagitim planlar1 yapmasini gerektirmektedir. Dagitim ag1
icerisinde bulunan miisterilerin taleplerinin en az maliyet ile karsilanmas1 bu dagitim

planlarmin merkezinde yer almaktadir.

Arac rotalama problemi de dagitim sistemi igerisindeki problemlerin bir drnegidir.
Giinliik hayatta {iriin dagitimi, banka para transfer araglari, 6grenci servisleri, yakit
dagitimi1 ve daha birgok dagitim islemi ara¢ rotalama probleminin 6rnekleri olarak

gosterilebilir.

Bu tarz karmasik problemlerin ¢oziimiinde genel olarak kesin ve yaklasimsal olmak
iizere iki tarz ¢Ozlim gelistirilmistir. Kesin algoritmalar en i1yi ¢6ziimii bulmak ve
bunun en iyi ¢oziim oldugunu ispatlamak iizerine konumlandirilmistir ancak bu
algoritmalar kombinasyonel problemlerde diisiik performans gostermistir.
Yaklagsimsal algoritmalar ise kesin algoritmalarin aksine kisa zaman dilimlerinde
yiiksek kalitede ¢oziimler ortaya koymustur. Bu algoritmalardan biriside karinca
kolonisi optimizasyonu algoritmasidir ve ara¢ rotalama, gezgin satici problemi gibi
bircok kombinasyonel problemin ¢oziimiinde basarili sonuglar ortaya koymustur. Bu
tez caligmasinda kapasiteli ara¢ rotalama probleminin karinca kolonisi
optimizasyonu ile ¢oziimiinde kiimeleme teknigi de ¢Oziime dahil edilerek, arag
rotalama probleminin kisitlarinin (toplam yol, toplam mesafe ve toplam arag sayisi)

degisimi incelenmistir.

Kiimeleme islemi teorik ve pratik bir¢ok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir.
Kiimeleme ile veriler anlamli nesne gruplari haline donistiiriilmektedirler. Verileri
anlamlandirma ve ¢ok biiyiik verilerden bilgi ¢ikarsama noktasinda kiimeler siniflar1
gosterir ve kiimeleme analizi de olast bu smiflarin otomatik olarak bulunmasina

yonelik tekniklerin biitiiniinii icerir.



Tezin ilk boliimiinde ara¢ rotalama problemi agiklanmis, ara¢ rotalama probleminin
temel bilesenleri, matematiksel modeli, rotalama tiirleri ve ara¢ rotalama yontemleri
anlatilmustir. Tkinci boliimde karmnca kolonisi optimizasyonu, normal ve yapay
karmcalar, siirli zekasi, karinca kolonisi algoritmalari, karmnca algoritmalarinin
gecmiste ve giiniimiizdeki uygulamalar1 anlatilmistir. Uglincii boliimde kiimeleme
analizi, kullanim alanlar;, kiime ve kiimeleme tiirleri, kiimeleme teknikleri, k
ortalama kiimelemenin avantaj ve dezavantajlari1 anlatilmistir. Dordiincii boliimde
yapilan islemler, uygulama islem basamaklar1 anlatilmistir. Besinci bdlimde
uygulama ciktilar1 ve grafiklere yer verilmistir. Altinci bolimde ise elde edilen

ciktilar yorumlanmis ve gelecek calismalar anlatilmastir.

1.1. Arac¢ Rotalama Problemi

Ara¢ Rotalama Problemi, cografi olarak dagmnik miisterilere bir veya birden fazla
depodan hizmet i¢in gorevlendirilen araglarin en ideal sekilde dagitim ve toplama
rotalarinin tasarlanmasi problemine denir. [1] ARP ilk olarak 1959 yilinda Dantzig
ve Ramser tarafindan bulunan ve {iizerinde en fazla optimizasyon gelistirilen

yontemdir.[6]

Standart bir ara¢ rotalama probleminde depolardan araglar ile farkli noktalardaki
miisterilerin talepleri karsilanmaya calisilmaktadir. Bu islemi gerceklestirirken amacg
verimli bir sekilde miisteri ihtiyaglarini miimkiin olan en kisa zamanda, en kisa
yoldan ve en az maliyetle karsilayan rotay1 belirlemektir. Ara¢ rotalama yapilirken

asagidaki unsurlara dikkat edilmelidir:

- Sebeke icersinde bulunan miisterilerin talepleri tamamziyla karsilanmalidir.

- Sebekede bulunan her varis noktasi tek bir ara¢ tarafindan sadece bir kez
ziyaret edilmelidir.

- Rota depodan baglamali ve tekrar depoda sonlanmalidir.

- Rota iizerinde bulunan miisterilerin toplam talep miktar1 aracin toplam
kapasitesinden fazla olmamalidir.

- Her bir arag sadece bir rota lizerinde faaliyet gostermelidir.



- Arag¢ rotalamanin temel amaci araglarin kat edecekleri toplam mesafenin

minimize edilmesi olmalidir.[5]

1.2. Arac Rotalama Problemi Temel Bilesenleri

Arag rotalama problemlerinin temel bilesenlerini; talep yapisi, taginacak malzemenin

tipi, dagitim/ toplama noktalar1 ve arac filosu olusturur.

1-Talep Yapisi: Arag¢ rotalama problemlerinde talep statik veya dinamik olabilir.
Statik talep durumunda talep Onceden bilinir. Dinamik durumda ise bazi
digtimlerdeki talep bilinmekte bazilar1 ise ara¢ rotasinda devam ederken belirli

olmaktadir. Bu ¢aligmada statik talep yapis1 kullanilmistir.

2-Malzeme Tipi: Araglarla ¢ok ¢esitli malzemeler taginir. Tehlikeli maddeler, gida
maddeleri, gazete dagitimi, ¢Op toplama biitiin bunlar basit paketler olarak
adlandirilir ve problem ilave bir karmasiklik getirmezler. Diger taraftan 6grenci
servisleri; giivenlik, etkinlik, esitlik gibi ilave bazi amaglardan 6tiirti daha karmasik
bir yapiya sahiptir. Tehlikeli maddeleri tagiyan araglarin rotalarmin belirlenmesinde

ise cografi 6zellikler biiyiik 6nem kazanir.[7]

3-Dagitim/Toplama noktalari: Bir¢ok ara¢ rotalama probleminde, dagitim noktalar1
miisterilerin bulundugu yer, toplama noktalan ise depodur. Tiiketim mallarmin

fabrikalardan toptancilara dagitimi buna iyi bir 6rnektir.

Depo genellikle aracin rotasina basladigir ve geri dondiigii noktadir. Depo sayisina
gére problem, tek depolu ve ¢ok depolu diye adlandirilabilir. Cok depolu
problemlerde, depolarin her biri kendi araglariyla islerini yiiriitebilir, bu durumda
problem birka¢ bagimsiz tek depolu ara¢ rotalama problemine doniisiir. Ara¢ bir
depodan ¢ikip, baska bir depoda yiikleme/bosaltma yapabilir. Bu durumda problem

bir biitin olarak ele alinmalidir.

Dagitim noktalan sabit ve Onceden biliniyorsa hangi noktalara, hangi araglarin
hizmet verecegi belirlenmelidir. Diger durumda dagitim noktalar1 potansiyel yerler

arasindan segilecegi icin ilave bir yerlestirme karar1 gerekir.



Bazi ara¢ rotalama problemlerinde dagitim ve toplama noktalar1 aynidir. Ornegin
Ogrenci servislerinde okul, gidiste dagitim noktasi, duraklar toplama noktasi;

ogrenciler evlerine donerken ise okul depo, duraklar ise dagitim noktalaridir. [7]

4- Arag Filosu: Biitlin arag¢ rotalama problemlerinde araglari kapasitesinin bilindigi
ve ¢ogunlukla araglarin homojen (ayni kapasitede) oldugu varsayilir. Filo heterojen
ise filodaki araglarm tasima kapasiteleri farklidir. Bu durum hangi arag tipinin, hangi
rotaya hizmet vereceginin belirlenmesini, yani ilave bir karar1 gerektirir. Araclarin
diger Ozellikleri arasinda hiz, yakit tiiketimi, tasinacak malzemeye uygunlugu

sayabiliriz. Bu 6zelliklerin rotalama kararlarina dogrudan etkisi yoktur.

1.3. Arac Rotalama Problemi Genel Matematiksel Modeli

Standard Ara¢ Rotalama Probleminin formiilasyonu su sekilde belirtilir. [ 3]
Parametreler:

Qy: arag kapasitesi,

N: miisteri veya durak sayisi,

q;: i (i > 0)miisterisinin talebi,

d;; : 1ve j misterileri arasindaki uzaklik,

Degiskenler:

x; ,1# ] rarag 1 “den j “ye gidiyorsa “1”, yoksa “0” olmak iizere,

ij »

(1,j{0,..,n} ve“0” baglangic deposu iken)

Amag¢ Fonksiyonu:

n

n
Min Y'Y dyx, (1.1)
i=0j=0,

i#]



Kisitlar:

€L ,n} (1.2)

iixﬁ <|s| -1 (1.4)

i=0j=0
JEs

iixi]- <I|T|—-n (1.5)

i=0 j =0
JET

Burada (1.2) ve (1.3) kisitlar1 ziyaret edilen misteriden ayrilma kisitlaridir. (1.4)

kisit1 depodan baglamayan ve depoda bitmeyen turlar1 elemekte kullanilir.

Son olarak, (1.5) kisid1 araglardaki yiik durumunu kontrol etmektedir. Bu kisit, depo

dahil olmak iizere her T miisteri kiimesine eklenir. Bu kiimelerin her biri,

Yier i < Qg



Sartin1 saglamaktadir.

Ayrica n ise asir1 yiiklemeyi engellemek icin T kiimesinden ¢ikarilmasi gereken

minimum sayida misteri sayisidir [3].

1.4. Rotalama Tiirleri

1.4.1. Rota Siiresi Sinirsiz Rotalama Problemleri

Rota siiresi, depodan ayrilan bir aracin depoya donmesi i¢in gereken siire olarak
tanimlanabilir. Rota siiresi smirsiz rotalama problemlerinin belki de en 1yi 6rnegi, tek
aracl gezgin satici problemleridir. Bu problem, tek bir arag ile bir "Hamiltonion tur"
olusturulmasi esnasina dayanmaktadir. Bir Hamiltonion tur, bir G= [F, A] aginda,
her bir diiglimden kesinlikle bir kez gecen turu gostermektedir. Bu agda, (F),
diigimler kiimesidir; (A) kollar (adresleri birbirine baglayan yollar) kiimesini
gostermektedir. Problemin amaci, toplam tur uzunlugunu ya da maliyetini en aza
indirgemektir. Bu problemde, adreslere ugranilacak zamanlar ve rota siiresi ile ilgili

girdiler ve kisitlar yoktur. [8]

1.4.2. Rota Siiresi Sinirh Rotalama Problemleri

Bu problem tiiriinde, araglarin kat ettikleri toplam uzunluk en aza indirgenmektedir.
Depodan ayrilan araglar belirli adreslere (diigiimlere) ugradiktan sonra ayni depoya
donmek zorundadirlar. Bir aracin depodan depoya olan rota siiresi, en biiyiik rota
stiresini agsmamalidir. Bu kisit,adresler kiimesine hizmet verecek olan ara¢ sayisinin

belirlenmesinde 6nemli bir rol oynar.

Rota siiresi ile birlikte arag sayisinin da smirli oldugu bir problemin ¢dziimiinde,
bazi1 adreslere ugranilamamasi durumu ile karsilagilabilir. Eger biitiin adreslere
mutlaka ugranilmasi gerekiyorsa ve ara¢ sayismi arttirmak olanaksizsa, en biiyiik
rota siliresi agilmak zorunda kalinabilir. Bu durumda asilan her birim siire igin bir
ceza maliyeti verilerek, toplam ceza maliyeti en aza indirgenebilir. Bdyle bir

yaklasim ara¢ sayisinin sinirli olmasmi bir "kati kisit", rota siiresinin sinirli olmasini



bir "gevsek kisit" yapar. Bir "kat1 kisit" kesinlikle uyulmasi gereken, bir "gevsek
kisit" ise uyulmast istenilen kisitlardir. GoOriildiigli ilizere problemin yapisi, rota

stiresinin sinirlandirilmasindan énemli 6l¢lide etkilenmektedir.[ 8]

1.4.3. Zaman Pencereli Rotalama Problemleri

Zaman pencereli ara¢ rotalama problemleri, en kiigiik maliyetli rota kiimelerinin
tasarimi, merkez bir depo yaratmayi ve bilinen belirli bir talebe bagl filo rotalamay1
kapsamaktadir. Ik etapta, yolcular, kapasiteler gdz oniinde bulundurulmadan

araglara gorevlendirilmektedir.

Zaman penceresi, sert veya yumusak olabilmektedir. Sert bazli vakalarda, eger bir
arag misteriye erken bir zamanda ulasirsa, ara¢ miisteri gelinceye kadar
beklemelidir. Ancak, aracin bir diiglime, hizmete baslamasi i¢in gereken en geg
zamandan (latest time) sonra varilmasina izin verilmez. Tersine, yumusak vaka bazli

caligmalarda, zaman bazlar1 bir maliyetle bozulabilmektedir.[9]

Zaman bazi, genellikle dogal olarak esnek zaman ¢izelgeleriyle c¢alisan
organizasyonlarda karsilasilan bir durumdur. Sert zaman bazli spesifik Ornekler;

banka sevkiyatlari, posta iletileri, okul servisleri rotalama ve ¢izelgeleme
seklindedir.[9]

Zaman pencereleri iki sinifta incelenebilir:
* Cift sinirli zaman pencereleri,
* Tek sinirli zaman pencereleri

Cift smirli bir zaman penceresinde, adrese ugranabilecek en erken zaman ve en gec
zaman belirlidir. Bir ara¢ bir adrese zaman sinirlar1 icinde ugramalidir.Zamanindan
once adrese erisen bir aracin, bu zamana kadar bekleyecegi kabul edilir. Aracin,
simirindan sonra adrese ugramasma izin verilmez. Tek sinirli zaman pencereleri,

ugranilabilecek "ilk zamani belirli olanlar" ve "son zamani belirli olanlar" seklinde

iki tiirde ifade edilmektedir.[8]



1.4.4. Eszamanh Rotalama ve Cizelgeleme Problemleri

Bir toplu tagima seferi baslangi¢c zamani /yeri ve bitis zamani/yeri ile tanimlanabilir.
Her bir seferin, filodaki hangi ara¢ ile yapilacaginin belirlenmesi islemine,
"eszamanli rotalama ve ¢izelgeleme" adi verilmektedir. Egzamanl arag rotalama ve
cizelgeleme, her bir aracin gergeklestirecegi gorevlerin “siralamasmi” veren bir

optimizasyon problemi olarak ele alinmaktadir. [8]

Bir eszamanli rotalama ve ¢izelgeleme probleminde, en yaygin olarak dikkate alman

kisitlar sunlardir:

* Her bir gorev, belirli bir zaman periyodunda tek bir ara¢ ile ve sadece bir kez

gerceklestirilmelidir.

* Bir depodan ayrilan her bir arag, gorevlerini gergeklestirdikten sonra ait oldugu

depoya geri donmelidir.

* Depodaki veya depolardaki araglar ile gorevlerin tiimii yerine getirilmelidir.
* Gorevlere, kendileriyle 6zellestirilen arag tipleri ile hizmet verilmelidir.

* Her bir arag, belirli bir siire sonunda depoya donmelidir.

Problemler, burada verilen kisitlarin tiimiinii ya da bazilarin1 igerebilir. Ayrica,
problemin yapis1 degisik kisitlarin dikkate alinmasini gerektirebilir.Bu kisitlarin

bazilar1 kat1, bazilar1 ise gevsek kisitlar olabilir.[8]

1.4.5. Kapasiteli Ara¢ Rotalama

ARP’nin en genel versiyonu ( Kapasiteli Ara¢ Rotalama Problemi (KARP) ) olan bu
problem; merkezi bir depoda teslimat isini gerceklestiren k tane K kapasiteli V hizina
sahip araclarin o cografi alanda diizgiin bir sekilde farkli noktalara dagilmis n tane
miisterinin taleplerini en az M maliyetle karsilamasi i¢in kullanmasi gereken en
uygun R rotalarmin bulunmasi olarak tanimlanir. Miisteriler arasindaki mesafeler
karsilikli gidis-gelis seklinde simetrik olarak varsayilmaktadwr. Tiim araclarin

talepleri karsilamak icin kullanilmasi durumunda k tane rota bulunur. Yollarin agik



ya da kapali olmasi durumu gz 6niinde bulundurulmak istenirse kapali olan yollar
ifade eden kenarlar pasif duruma getirilerek o anki duruma gore rotalar belirlenebilir.
Ayrica yollar her ne kadar ¢ift yonlii oldugu kabul edilse de tek yonlii olarak da
ayarlanabilir.[10]

1.5. Arac¢ Rotalama Yontemleri

Ara¢ rotalama problemlerinin ¢oéziimii degisen cevre faktorleri, artan rekabet
kosullar1 ile birlikte gelen kisitlarla giderek zorlagsmaktadir. Zaman araliklari, farkl
kapasitelere sahip cok sayida arag, rota iizerinde miisaade edilen seyahat zamani,
arac siirliciilerinin dinlenme zamanlar1 ara¢ rotalama problemlerinde karsimiza ¢ikan

kisitlar i¢inde yer almaktadir. [8]

Bir sebeke i¢in arac¢ rotalama problemi o probleme 6zel tasarlanan bir yontem ile
coziilebilir.En sik kullanilan ¢6ziim yontemlerinden birisi de en kisa yol yontemidir.
Ayrica sik¢a kullanilan diger yontemler siipiirge metodu, gezgin saticit yontemi ve
tasarruf metodudur. Bu yontemlerin her biri kendine 6zgli amaglar ve kisitlar
tasimaktadir. Ayrica karmasik yapili, ¢oklu orijin ve varig noktalarina sahip arag

rotalama problemleri dogrusal programlama metodu ile ¢oziilmektedir.

1.5.1. En Kisa Yol Yontemi

En kisa yol yonteminin temel amac1 miisteri noktalar1 arasindaki yakinlik ve uzaklik
durumu ve arag¢ yiikleme kapasitelerine gore araglara miisteri atanmasidir. En kisa

yol yontemi siire¢ asamalar1 asagidaki gibidir (Breedam, 2002):

1. Merkezi birimden rotalamaya baslanir. ilk araca merkezi noktaya en yakin

miisteri atanir.

2. Rotaya atanan miisteriye en yakim, daha Once rotaya eklenmemis noktalar
incelenir. Eger miisteriye en yakin iki nokta varsa her biri i¢in silire¢ olusturularak

ayr1 ¢ziim dallar1 yaratilir.



3. Eger miisteri direkt olarak merkezi birim ile baglantili degilse (Olusturulan rotada
miisteri merkezi birimden sonra gelmiyorsa) ve miisteriye en yakin baska miisteri ile

merkezi birim ayn1 mesafede ise siire¢ yine ikiye ayrilarak yeni ¢oziimler olusturulur.

Rotalamada ilk 6nce miisteri bagka miisteriye ara¢ kapasite kisit1 sagliyorsa baglanir.
Ardindan ¢6ziim agacinda yeni bir dal olusturularak miisteri direkt olarak merkezi

birime baglanir.
4. Coziimler ayr1 ayr1 hesaplanarak en uygun ¢oziim segilir.

Ancak bir orijin noktasindan ¢ok sayida varis noktasma ya da c¢ok sayida orijin
noktasindan ¢ok sayida varig noktasina en kisa mesafenin bulunmasi durumu séz
konusu oldugu zaman yapilan islemler daha da karmasik hale gelmektedir. Bu gibi

durumlarda dogrusal programlama yardimiyla ¢6ziim yolu bulunmaktadir.[11]

1.5.2. Siipiirme (Sweep) Yontemi

Gilbert ve Miller tarafindan 1974 yilinda gelistirilen Siiplirme algoritmasinda
rotalarda yer alacak miisteriler, depo merkezli bir dogrunun dondiiriilmesi ile elde
edilirler. Dondiirme esnasinda dogrunun iizerinden gectigi miisteriler bir gruba ayrilir
ve kapasite veya mesafe kisit1 asildiginda grup kapatilarak yeni bir grup ile devam
edilir. Olusturulan nokta gruplarina merkez depo da eklenerek, genel olarak GSP

gibi ¢oziilerek rotalar belirlenir.[12]

Siipiirme Yonteminde miisterilerin koordinatlar1 Oklidyen forma (x, y) yerine, 0 ac1
ve p dogru uzunlugu olmak iizere polar formatta (0i, pi) tutulur. Boylece talep
noktalar1 0 agisina gore kiiclikten biiyii§e siralanarak, kapasite ve mesafe kisitlari
dikkate alnarak gruplanir. Genel olarak Siipiirme Algoritmasinin ¢oziim adimlari

asagidaki belirtilmektedir.[13]

1- Bir harita iizerinde depo ve miisteri noktalarinin yeri tespit edilir ve koordinatlar

polar formata (0i, pi) gevrilir. Rotaya atanmamis herhangi bir arag belirlenir.

2- Depodan yatayla 0° a¢1 ile baslanarak saat yOniiniin tersine dogru taranmaya

baslanir. Eger bir miisteri ile karsilagilirsa ve eger miisterinin talep miktar1 aracin
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kapasitesini ge¢miyorsa miisteri araca atanir. Aksi durumda saat yoniiniin tersi yonde

hareket edilir. Eger araca her iki yonde de miisteri atanamiyorsa, diger araca gegilir.

3- Eski aracin kaldig1 yerden taramaya devam edilir. Eger daha 6nce rotalanmayan
miisteri ile karsilasilirsa ve miisterinin araca atanmasi kapasite kisitinin asilmasina
sebep olmuyorsa, miisteri araca atanir. Bu silire¢ acikta bir talep noktasi

kalmayincaya kadar (tlim noktalar rotalanincaya kadar) stirer.

4- Tim noktalar araclara atandiktan sonra gruplar uygun bir sekilde optimize

edilerek rotalar belirlenir.

Siipiirme yontemi Tasarruf algoritmasma nazaran uygulanmasi daha basit olmasina
ragmen,cogu ARP i¢in kesinlik ve hiz bakimindan Tasarruf metodundan geridedir.
Bunun sebebi gruplama yapilirken noktalar arasindaki wuzakliklarin dikkate
almmamas1 ve rotalarin belirli bir alandan baglayarak olusturulmasidir. Ayrica bu
teknigin yeni kisitlarla entegre olmasi zor olmakla birlikte sadece iki boyutlu

Oklidyen sistemde ¢dziimler iiretmesi uygulanabilirligini kisitlamaktadir.[12]

1.5.3. Gezgin Satici1 Problemleri

Bir saticinin n adet sehri en kisa zamanda dolanimin1 saglayacak sekilde sehirleri
ziyaret etme sirasini bulma problemine gezgin satict problemi denir. Gezgin satici
probleminde her bir sehir yalniz bir defa en kisa yol takip edilerek ziyaret edilir ve

tekrar baslangi¢ noktasina geri doniiliir.

Gezgin satic1 problemi yoneylem arastirmalarinda ve teorik bilgisayar bilimlerinde
calisilmistir, kombinasyonel optimizasyon bir NP-Zor bir problemdir. Sehirler ve
ikili mesafelerin bir listesi verildiginde, gérev tam olarak bir kere her sehirde ziyaret

eden en kisa turu bulmaktir.

Sorun ilk olarak 1930 yilinda bir matematik problemi olarak formiile edilmis ve
optimizasyon konusunda en ¢ok calisilan problemlerden biri olmustur. Problem
hesaplama olarak zor olsa da birgok sezgisel ya da kesin algoritma ile probleme

¢Ozlimler tiretilmistir.
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Hesaplama karmagiklig1 ise Gezgin satic1 problemi ve Ara¢ Rotalama probleminde
sehir sayist arttikga problemin zorlugu siiratle artar. n sehirli bir problemde olurlu
turlarm sayis1 (n-1)!"dir. 11k sehir i¢in (n-1) tane, ikinci sehir igin (n-2) tane segenek

vardir.

Cogu GSP sezgisellerinden ARP i¢in gelistirilen sezgiseller olusturulmustur. Gezgin
satic1 sezgiselleri; tur kurucu algoritmalar, tur gelistirici algoritmalar ve karigik
algoritmalar olmak iizere ii¢ tipte belirtilir. Tur kurucu algoritmalar, mesafe
matrisinden optimale yakin turlar olustururlar. Tur gelistirici algoritmalar mevcut bir
miimkiin ¢6ziimii gelistirirler. Karisik algoritmalar ise tur kurucu algoritmalardan biri
ile bir baslangi¢ ¢oziimii bulup, tur gelistirici algoritmalarin bir veya birkaci ile

mevcut ¢oziimii gelistirirler.[7]

GSP’nin matematiksel ifadeleri asagidaki gibidir.

n n
mlnz z dlj . xl'j (16)

i=1 =1

inj =1 ]: {1, ...,n} (17)

inj =1 i={1,..,n} (1.8)
=1

x=(x;)€S (1.9)
x; =0veyal j={1,..,n}i={1,..,n} (1.10)
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n: Dagitim a1 icindeki diglim sayisi
d;; : (i, j)yaymin uzunlugu

S: Alt tur eliminasyon kisiti

{1, eger (i,j)yay: turun icinde ise
ij-

0 aksi taktirde

Eger yalniz ilk iki kiime kisit1 hesaba katilirsa problem bilinen atama problemine
donismektedir. Esas zorluk olusturan kisit ti¢tincii kisittir. Bu kisit, atama kisitlarini
yeterli kilan ¢oziimlerini engellemek i¢in kullanilan alt tur eliminasyon kisitindan

meydana gelmektedir.

n n
S = (x;): z z x;; = 1 (V'ninbos olmayan her bir T alt kiimesi i¢in ) (1.11)
i€T jer

V:Dugium Seti

Alt tur eliminasyon kisitlarinm ilk seti, diigimlerin her bir uygun alt kiimesinin, ayni1
alt kiilmenin tamamlayicisi ile iligkili oldugunu garanti etmektedir. Bu da, sistemin
diger diglimleri ise iliskili olmayan herhangi bir uygun alt kiimenin, diger

diiglimlerden bagimsiz olarak bir alt tur olusturmasini engeller.[14]

1.5.4. Tasarruf Algoritmasi

ARP problemlerini ¢ozmek igin gelistirilen yontemlerden birisi, Clarke ve Wright
tarafindan 1964 yilinda gelistirilen ve belki de bilinen en iyi tur olusturma sezgiseli
olan Tasarruf yontemidir. Bu yontem, her bir miisteri ikilisi arasindaki maliyet

tasarrufunu hesaplayarak baglar. Maliyet tasarruflar1 hesaplanarak iki miisteri arasina
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bir miisteri eklenir. Sekil —1.1’de goriildigl gibi i ve j. miisteri ayr1 turlardadir, i.

miisteriden sonra j. miisteri eklenerek turlar birlestirilir.

depot depot

Sekil 1.1.Tasarruf Yontemindeki Miisteri Birlestirilmesi

Sij = (coi + cio + Coj + CjO) — (coi + cij + Cjo) (1.12)

Sii = Cip + C()j —C (113)

j j

Denklem (1.13)’deki tasarruf miktar1 (s;; ) miisteri ve j. miisterinin ayr1 turlarda degil
ayni turda hizmet almasindan kaynaklanan bir maliyet tasarrufudur. Bu maliyet
tasarrufu iki bagimsiz turun birlestirilmesi ile ortaya ¢ikmaktadir. Her zaman tasarruf
yonteminde, en biiylik tasarrufu saglayan (i,j) ikilisi, miisteri talebi ve ara¢ kapasitesi
kisitlar1 dikkate alinarak secilir. Biitlin miisterilerin araclara atanmasina kadar bu

islem tekrarlanir.[15]

Clarke-Wright’1n tasarruf yontemi, kolay anlasilabilmesi ve diger ARP yontemlerine
gore esnek olmasi sayesinde genis bir kullanim alanma sahiptir. Bu yontem Gaskell
(1967) ve Yellow (1970) gibi pek ¢ok arastirmaci tarafindan giintimiize kadar uzanan

zaman diliminde gelistirilmistir.[16]
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1.5.5. Dogrusal Programlama Yardimiyla Ara¢ Rotalama

Karisik yapili sebekelerde ara¢ rotalama iglemi i¢in yukarida belirtilen rotalama
yontemleri yetersiz kalmaktadir. Bu nedenle de arag rotalamanin temel prensibi olan
toplam seyahat mesafesinin minimize edilmesi miimkiin olmamakta ve dolayisiyla
yiksek seviyede maliyetler olusmakta, servis seviyesi diismektedir. Bu gibi
durumlarda arag¢ rotalamada optimal bir sonuca ulasmak i¢in dogrusal programlama

kullanilmaktadir.

Dogrusal programlama yardimiyla ara¢ rotalamada kisitlar miisterilerden, araclardan,
depodan ve miisteriler ile depo arasindaki sebeke baglantilarindan olusur. N+ adet
miisteri noktast ve K adet ara¢ bulunmaktadir. Depo 0. miisteri olarak ifade edilir.
Araglar rotaya depodan baslar, miisteri noktalarini ziyaret eder ve tekrar depoya geri
donerler. Sebeke icersindeki rotalarin sayisi kullanilan araglarin sayisina esittir. Bir
ara¢ sadece bir rota tizerinde faaliyet gosterebilir. Rotalama yaparken sebeke
icersindeki her bir miisteri araglardan sadece biri tarafindan ziyaret edilebilir. Tiim
araclar aymi kapasiteye sahiptir ve miisteri talepleri degisebilmektedir. Aracin
kapasitesi rota iizerinde bulunan tiim miisterilerin taleplerinin toplamindan kiiclik ya
da esit olmalidir. Bunun anlami araglarin kapasitelerinin iizerinde yiiklenememesidir.

Dogrusal programlama yardimiyla bir ara¢ rotalama problemi su sekilde formiile

edilebilir:

Parametreler:

K: Toplam arag sayisi

N: Toplam miisteri sayis1

C;;: i noktasindan j noktasina tasima maliyeti
M;: i miisteri noktasindaki talep

Q- K araciin kapasitesi
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Degiskenler:

x;j + eger k araci i noktasindan j noktasina giderse 1, aksi halde 0

N N K
mlnz Z Z Cl] . Xijk (114‘)

K N
szijk <K i = 0 icin (1.15)

k=1j=1

N N

injk = Z Xijk <1 i=0veke {1, K} (116)
j=1 j=1

K N

Z Z X = 1 ie{1,..N} (1.17)
k=1 j=0,j#i

K N

Z Z X = 1 j€{1,..N} (1.18)
k=1 i=0,j#i

N N

ZMi Z X < G kel .. K (1.19)
i=1 j=0,j#i

X € {0,1} (1.20)
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Yukaridaki dogrusal programlama modelinde (1.8) modelin amacini yani toplam
seyahat mesafesinin ve toplam rotalama maliyetinin minimize edilmesini ifade
etmektedir. (1.9) olusabilecek maksimum K rota sayisini ifade etmektedir. (1.10) her
bir rotanin depodan baslayip yine depoda bittigini gostermektedir. (1.11) miisteri
noktalarmin her birinin sadece bir arag tarafindan yalnizca bir defa ziyaret edildigini
gostermektedir. (1.14) lizerinde bulunan miisterilerin toplam talep miktarmimn rotaya
cikacak olan aracin toplam kapasitesinden fazla olmayacagini ifade etmektedir.

(1.15) Xijk degiskeninin 0 ya da 1 degerini alabilecegini gostermektedir.[17]

Dagitim sistemlerinde karsilasilan en 6nemli problemlerden biri dagitim faaliyeti i¢in
belli sayida noktaya ugramasi gereken araglarm etkin ve verimli bir sekilde
kullanilmasidir. Ara¢ rotalama olarak bilinen bu tiir problemlerde arac kapasitesi
kisit1 altinda toplam seyahat mesafesini ve dolayisiyla da toplam maliyeti minimize
edecek uygun rotay1 belirlemek gerekmektedir. Arag rotalama problemi uzun yillar
boyunca hem arastirmacilarin hem de uygulamacilarin ilgisini ¢ekmistir. Bunun

nedeni problemin zor ve ayn1 zamanda uygulama alaninin genis olmasidir.[5]
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BOLUM 2

2. KARINCA KOLONISi OPTIMIZASYONU

2.1. Giris

Karmca kolonisi optimizasyonu dogadaki gercek karinca kolonilerinden etkilenilerek
ortaya ¢ikarilmis meta sezgisel bir metottur. Karmasik kombinasyonel problemlerin
¢oziimiinde kullanilir. Karmasik kombinasyonel problemlere giinliik hayatta bir¢ok
alanda karsilasilabilir. Ekonomi, ticaret, endiistri, mithendislik kimya bu alanlardan
bazilar1 olarak sayilabilir. Fakat bu problemlerin uygulamalardaki ¢6ziimii ¢ok
zordur. Bu tiir problemler bilisim alaninda “NP Zor” problemler olarak bilinirler yani
bu tiir problemleri polinomsal zamanda ¢dzebilen bir algoritmanin olmadigini

gostertir.

Bu tarz problemlerin ¢6ziimiinde bir¢ok pratik yaklasimlar ve bir¢ok algoritmalar
olusturulmustur, Bu algoritmalar kesin ve yaklasimsal olmak iizere genel olarak iki
gruba ayrilabilirler. Kesin algoritmalar problemin en iyi ¢6ziimiinii bulmak ve bunun
en iyi ¢oziim oldugunu ispatlamak {iizerine konumlandirilmistir. Bu algoritmalar
backtracking, branch and bound, dynamic programming gibi 6rneklendirilebilir. Bu
kesin algoritmalarm kotii tarafi kullanilan tekniklerden de anlasilacagi gibi birgok

problemde diisiik performans gdstermesidir.

Fakat Dbircok yaklasimsal algoritma kombinasyonel problemlerde Kkesin
algoritmalarin aksine kisa zaman dilimlerinde yiiksek kalitede ¢oziimler ortaya
koyarlar. Optimizasyon problemleri ile bilim alaninda oldugu gibi sanayinin bir¢ok
alaninda da karsilasilabilir. Ornek olarak lojistik trafik ydnlendirme &rnek olarak
verilebilir; burada ama¢ verimliligi arttrmak, ara¢c kiimelerinin miisterilerin
taleplerini optimum diizeyde karsilamalarmi saglamaktir. Biyoloji alaninda kendi
dongiisiinde olusan proteinlerin yapisinin belirlenmesi de 6nemli bir problemdir.
Buna benzer problemler farkli alanlarda gogaltilabilir. Iste optimizasyon bu tarz
problemlerin ¢oziimiinde genis kapsamli aragtirmalar1 ve ¢ozlim algoritmalarini

igerir.
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Kombinasyonel Optimizasyon(CO) Problemleri[18] optimizasyon problemlerinin
0zel bir alt kiimesidir. Bu problemde problemdeki nesnelere bir maliyet degeri atanir

amag fonksiyonu ise arama alaninda en az maliyetle nesnelere ulagsmaktir.

Kombinasyonel Optimizasyon problemlerinde optimum ¢oziimii garanti eden
algoritmalar mevcuttur fakat bu algoritmalar genellikle ¢ok biiyiik hesaplama
maliyetlerine sahiptir. Ozellikle NP-Zor Optimizasyon problemlerinde optimum
¢Ozlimii bulmak icin gecen siire oldukca fazladir. Bu yiizden bu tarz problemlerin
coziimiinde yaklasimsal algoritmalar kullanilir. Bu algoritmalar 6nemli 6l¢lide daha

kisa siirede dogru sonuglar sunar.

Karinca algoritmalar1 optimizasyon alanindaki son gelismeleri yansitir. Bu
algoritmalar dogadaki vahsi karincalardan ilham alir.[23] Bu algoritma Koloni
icindeki karincalar arasinda feromon salgilanmasi ile dolayl iletisimin saglanmasi

islemidir.

2.2. Siirii Zekasi

Karmca algoritmalar1 yapay zeka sistemi icerisinde siirii zekasi igerisinde yer alir.
[20] Siirti zekasi 6zerk yapidaki basit bireyler grubunun kolektif bir zeka
gelistirmesidir. Bu ise “stigmergcy” [21] (dolayl iletisim olarak ta bilinir) yani
ortamdaki etmenlerin ortama miidahale ederek iletisim kurmalar1 ve birbirlerinin
hareketlerini diizenlemeleri ve “Self-Organization”(kendinden organizasyon) denen
iki mekanizma tizerine kuruludur. Stigmercy vasitasiyla iletisim, bireyler yaptiklari
islerle ortamda degisiklige sebep olarak saglanirken kendinden organizasyon
yardimiyla O6nceden yapilmis herhangi bir plan olmadan sonug iiretebilmelerini,

esnek ve saglam merkezi bir birim olmadan yapilanmalarini saglar.

Bu gercek yasamdaki ortak zeka iizerine kurulu bir ¢ok algoritma bulunmaktadir,

ornek olarak bocek ve arilarm toplu olarak gelistirdikleri ¢oziimler verilebilir.

Orijinal karinca kolonisi algoritmalarinin basarisi ilk olarak Dorigo ve arkadaslar
tarafindan Onerilmistir(1996).Bu basarinin ardindan bilinen ilk genel amach

optimizasyon teknigi Karinca kolonisi optimizasyonudur. Daha sonradan algoritma
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cesitli sezgisel yaklagimlarla gelistirilmistir. [22] Bu sezgisel yaklagimlara benzetimli
tavlama(simulated annealing) [24],tabu arama [25] ve yerel arama[26] da dahil

edilmistir.

2.3. Karincalarin Yiyecek Arama Mekanizmasi

Bir¢ok karinca tiirii yiyecek yuva ve diger karincalar arasindaki en kisa mesafeyi
bulmada oldukga yeteneklidir. Birgcok karinca tiirii kordiir. Yuva ile yiyecek kaynagi
arasinda ilerlerken yola feromen adi verilen kimyasal bir sivi siirerler. Eger yolda hig
feromen kimyasali yok ise karincalar rastsal olarak ilerlerler. Ama koku aldiklarinda
da bu kokuyu takip etme egilimi gosterirler. Biyologlarin yaptiklar1 aragtirmalarda
karincalarin ilerledikleri yol iizerindeki feromen miktarinin ¢ok fazla oldugu tespit
edilmistir ve karincalar yollarin1 bu feromen kokusuna gore tayin etmektedirler
feromen miktar1 ne kadar fazla ise yolun cazibesi o kadar artig gostermektedir. Bu
davranis karmcanin yuva ile yiyecek kaynagi arasindaki en kisa yolu tanimlamasina
olanak saglar. Peki, bu mekanizma karmcalarin en kisa yolu bulmasina nasil izin

Verir.

NEST= © = o ” FOOD

NEST= = =

Sekil 2.1. Karmcalarin yol bulma igleminin sematik gosterimi (Sekil [27] den

alinmustir.)
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Sekil 2.1 deki diyagramda yuva ile besin kaynagi arasinda iki yol géziikmektedir.
Ustteki yol daha kisa alttaki yol daha ona gore daha uzun bir yoldur. Yapilan
deneyde karincalar yiyecek aramalari i¢in birakildiginda karmcalar yarist iistteki

kisa yolu diger yaris1 da alttaki uzun yolu tercih etmislerdir.( Sekil 2.1 a)

Ustteki yolun daha kisa olmasi nedeniyle karincalar yiyecege daha kisa siirede

ulagmaktadir.( Sekil 2.1 b)

Karmcalar besin kaynagina ulastiktan sonra bu yola feromen siirerek yuvaya tekrar

geri donerler ve bu feromen izlerini takip ederek yiyecege ulasirlar.(Sekil 2.1 ¢)

Bu sekilde iist yolda biriken feromen miktar1 daha fazla olacaktir. Bu yiizden
karincalarin tstteki yolu takip etme olasiliklar1 daha fazla olacaktir. Bu islem

sonunda en kisa yol i¢in iist kistmda bulunan yola bir yakmsama elde edilir.

Algoritma ilk olarak Travelling Salesman Problem (TSP) Gezgin Satic1 Problemine

uygulanmis ve iyi sonuglar elde edilmistir.

2.4. Yapay Karincalarin Ozellikleri

Yapay karincalarla ilgili temel 6zellikler su sekilde siralanabilir. [28]

- Verilen problemin olasi ¢6ziimlerinde maliyeti en diisiik olan ¢6ziimii
arastirir.

- Her yapay karinca gectigi yollar1 tutan dahili bir hafizaya sahiptir.

- Baslangic durumundan itibaren verilen problem i¢in her karinca uygun
sonuclar iiretmeye calisir. Arama uzay1 iizerinde yinelemeli olarak sonuglar
iiretirler.

- Bir karincanin Si durumundan Sj durumuna hareketi sirasinda bir gegis kurali
rehberlik etmektedir. Bu kural probleme 6zgii olarak bir takim kisitlar
icerebilir.

- Her karmncanmn sahip oldugu feromen miktar1 probleme 6zgii feromen
giincelleme kuralia gore yapilir.

- Karmecalarin depolayacaklar1 feromen miktar1 durum ve durum gegisleri ile

ilgilidir.
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- Feromen depolanmasi ¢6ziim olusturulurken her durum gecisinde
gerceklestirilir. Buna adim adim feromen izi giincellemesi denilir.

- Algoritma hedeflenen duruma ulasilinca sonlandirilir.

Bu ozelliklere ek olarak yapay karmcalarin performanslarini arttrmak dogal
karincalarda olmayan ek 6zelliklere sahip olabilirler. Ornek olarak Yerel Arama[26]
ve Aday Listesi [22] 6rnek olarak verilebilir.

Problem c¢oziimiinde Daemon (Arka Planda Calisan) Uygulamalar algoritmalara
eklenmistir. Bu uygulamalar karincalara algoritmalarin ¢aligma zamaninda
yonlendirme etkisi yapar ve algoritmay1 hizlandirir. Bu uygulamalara 6rnek olarak

her iterasyonun sonunda en iyi sonuca feromen eklenmesi verilebilir.

2.5. Normal Karincalar ve Yapay Karincalar’in Karsilastirilmasi

- Koloni elemanlar1 verilmis olan gorevi birbirleri ile etkilesimli olarak igbirligi
yaparak ¢oziime ulastirir.

- Hem yapay hem de dogal karincalar feromen kokusuna bagli olan iletisim ile
cevrelerini degisiklige ugratirlar.

- Hem dogal hem de yapay karincalar yuvaya ulasma, yiyecege ulagsma gibi
ortak bir gorevi paylasirlar.

- Hem dogal hem de yapay karmcalar ¢6ziime tekrarli yerel aramalarla
ulagmaya calisir.

- Yapay karincalarda feromen bilgisi disinda ek problem parametreleri de
algoritmanin igerisine dahil edilir.

- Yapay karincalar dogal karmcalardan farkli olarak izledikleri yolu tutan bir
hafizaya sahiptir.

- Yapay karincalarda birakilan feromen miktar: sabit kabul edilirken bu deger
dogal karincalarda farkl olabilir.

- Feromen buharlagsmas1 dogada yapay karincalardan farkli olarak gerceklesir.
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2.6. Orginal Karinca Sistemi

1996 yilinda Dorigo tarafindan gelistirilmistir. TSP Gezgin satic1 problemi iizerinde
iyi sonuglar tiretmistir. Gezgin satic1 problemi M adet sehir igin tiim sehirleri sadece
bir kez gezerek en kisa mesafeyi bulma problemidir. Oklit teoremi Gezgin Satici
Probleminde i ve j sehirleri arasindaki mesafeyi bulmak i¢in kullanilir.

1

Sistemde bulunan her karinca su 6zelliklere sahiptir.

Karmcanin bulundugu sehirden hangi sehre gidecegi bir gecis kurali ile belirlenir. Bu
kural mevcut sehirle bagl sehirlerarasindaki uzaklik ve mevcut sehirle bagli

sehirlerarasindaki feromen miktarmin bir fonksiyonudur.

Gegiglerin yapildigr sehirler tabu listesinde tutulur. Bu sekilde bu sehirlerin tekrar

ziyaret edilmesi Onlenir.
Bir tur tamamlandiginda karinca feromen izini ziyaret ettigi her yola siirer.

Karmcalar kesikli siirelerde hareket ederler.(t,t+1) Araliginda tiim N karinca bir
sehirden diger bir sehre hareket ederler. Karincalar n iterasyonun ardindan feromen

giincellemesi gerceklestirirler. Bu giincelleme su sekilde ifade edilebilir.
T;(t+n)=1A—p)- 15 +2¥, Arf‘j (2.2)

p € (0,1] deger alir ve buharlagma miktarmi gosterir. A x k. Karmcanin t ve t+n
i

zamanda (1,j) yoluna siirdiigii feromen miktaridir.

Q/ Ly eger karinca k kenar(i, j) turunda kullandiysa,

Atk =

i (2.3)

0 diger turli
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Q:sabit bir deger

Lj: k. Karmcanin buldugu tur uzunlugu

n;;: Sezgisel bilgi gortiniirlik olarak bilinir 1 / d; feromen izinden farkli olarak bu
deger algoritma boyunca degisiklige ugratilmaz.

tabu(s):Tabu listesi 6nceki ve su andaki ziyaret edilen sehirlerin listesini tutar.

k. karmcanin 1 sehrinden j sehrine hareketini belirleyen olasilik yogunluk

fonksiyonu su sekildedir,

a B
. [z; O] - [ny]
pij (t) = Zk € allowed k[Tik (t)]a : [nik]ﬁ
0 diger turli,

eger j € allowed,, (2.4)

allowed;, :{M-tabu; } Tabu listesinde gidilmeyen schirlerin listesini ifade eder.a ve

B ayar parametreleridir.

2.7. Karinca Algoritmalari ve Hesaplamah Optimizasyon Teknikleri

Gezgin Satic1 Probleminde basarili sonuglar iireten AS algoritmasit ACO Karmca

kolonisi Optimizasyonu sezgisellerinin gelismesinde katkida bulunmustur. [22]

Karinca Kolonisi Optimizasyonu sezgiseli Kombinasyonel Optimizasyon
Problemlerinin ¢oziimiinde genel yontemler ortaya koymustur. Bu sebeple Karinca
Kolonisi Optimizasyonu sezgiselinin tiim 6zel uygulamalar1 karinca algoritmalari
olarak adlandirilmasina ragmen karmca algoritmalar1 karinca  kolonisi

optimizasyonunu tam olarak karsilamaz.
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2.7.1. Karinca Kolonisi Optimizasyonu Sezgiseli

Karinca Kolonisi Optimizasyonu ii¢ ana fonksiyon iizerine kurulmustur(Algoritma
1).

KarincaCozumuOlustur(), karincalar problemdeki komsu diigiimlere belirlenen gegis
kuralina gore sirali bir bigimde sonug {iiretirler.

FeromonGuncelle(), feromen izi ya her iterasyonda ya da ¢oziim olusturulduktan
sonra giincellenir. Feromen izi giincellemesinin yani1 sira Karinca kolonisi
optimizasyonu feromen izi buharlagsmasi da gerceklestirmektedir. Bu islemle bulunan
kotli sonuglarin olasi ¢oziimlerden ¢ikarilmasi saglanmistir. Buharlasma isleminden
kasit, her iterasyon islemi sonrasi yollar lizerindeki feromen miktarmin belli bir
oranda azaltilmasi kastedilmektedir.

ArkaPlanEylemleri(), kiiresel bir bakis agisiyla ek giincellestirmeleri igerir. Istege
bagl bir adimdir. Bu isleme iiretilen en iyi yol ¢oziimiine ek feromen ekleme islemi

verilebilir. Bu isleme ¢evrim dis1 feromen giincelleme denilir.

Algoritma 1

ParametreleriBelirle

While sonuc durumuna ulasana kadar

Zamanlama Etkinlikleri
KarincaCozumuOlustur()
FeromonGuncelle()
ArkaPlanEylemleri()

Bitir Zamanlama Etkinlikleri

Bitir While

Gelismis ACO Algoritmalan

Karinca Sistemi algoritmasinin ardindan Karinca Kolonisi Optimizasyonu

algoritmasina birgok gelistirmeler eklenmistir. Bunlar su sekilde siralanabilir.
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2.7.2. Max-Min Ant System

Max-Min Karmca Sistemi (MMAS) [30] , karinca sistemi algoritmasindan iki
yOniiyle ayrilir.
-Sadece en iyi yolu bulan karinca feromen izini giinceller ve feromen giincelleme

fonksiyonu su sekilde degistirilmistir.

N Tmax
Tij (t + n) = [(1 — p) . Tl'j (t) + Z AlejeSt] ) (25)
k=1

Tmin

A'[.b.eSt —

y

{1/Lbest if (i, j)belongs to the best tour, 2.6)
0

otherwise,

Tmax » Tmin alt ve iist feromen sinirlarmi gosterir.

Giincelleme fonksiyonu x olmak iizere bu fonksiyonun alt ve iist limitleri su sekilde

belirlenir.
a if x> a,

[X]1¢ =4 b ifx <b, (2.7)
x otherwise

Lpes: :Karincanin buldugu en iyi tur uzakhigidir.

2.7.3. Karimca Kolonisi Sistemi

Karinca kolonisi sisteminde [29] algoritma diger algoritmalardan feromen
giincelleme fonksiyonuyla farklilik gosterir. Dogal karincalarin davranigindan farkl

olarak yerel feromen giincelleme islemi uygulanir. Yerel feromen giincellemesi su

sekildedir.
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Tij =(1—(p)"l'l'j+(p"l'0, (28)

@ € (0,1] bir deger almaktadir.( pheromone decay coefficient)
7o : Feromen baslangi¢ degeridir.

Max-Min Karmca Sisteminde oldugu gibi bu algoritmada da gizli feromen
giincellemesi goriiliir. Bu giincelleme en iyi yolu bulan karmncanin buldugu yola
feromen eklenmesi ile gerceklestirilir. Bu feromen giincellemesi fonksiyonu su

sekilde ifade edilir,

(2.9)

B {(1 —p) -t +p - Aty eer karinca (i, j)en iyi tura aitse
YL 0 diger turli,

Az :1/ Lpos; V€ Lpese : En 1y1 yol uzunlugu

Karmca kolonisi sistemi farkli bir gecis fonksiyonu olan rastgele oranti kuralini

kullantr.

k karincast 1 durumunda ve q, € [0,1] arasinda deger alan bir parametre, q [0,1]
arasinda deger alan rastgele deger olmak {izere sonraki durum olan j durumuna gegis

i¢in su olasilik kurali uygulanir,
If qS qo-

pk = {1 eger j = argmax j € Ny ()T nfj (2.10)
ij I
0 diger turli

else (q > q¢) ve denklem (2.4) kullanmilir

2.7.4. Sira Tabanh Karinca Sistemi

Sira tabanli karinca sistemi (AS, 4, ) [32] feromen giincelleme islemi tizerinde bir
siralama iglemi gerceklestirir. N adet karinca bulduklari ¢oziimlerin kalitesine gore
siralanir. Ornek olarak (L; < L, < -+ < Ly).Feromen izi ¢evrimdis1 olarak arka

planda o — 1 en iyi karinca yolu iizerinde ¢alisan eylemler tarafindan gerceklestirilir.
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Depolanan feromen miktar1 direk olarak ilgili karincanin sirasma(y) ve buldugu
¢cOziimiin kalitesine baglidir. Ayrica global en iyi sonucu iireten karincanin buldugu
yola (L9%) bu yolun kalitesi miktarinca feromen eklenir.

Feromen giincelleme fonksiyonu su sekildedir,

Ty = pry + AT + AT, (2.11)

(0 —pn) Li eger the uth best ant travels
n

-1
rank _ Zﬂ=1
Aty onedge(i,j), (2.12)
0 diger turli,
b ai if edge(i,j)is part of the best solution found
Atd’ =17 Lgb ge\Ljnsp (2.13)

0 diger turli.

2.8. Karinca Algoritmalan Karsilastirmasi

Tablo 1 de gosterilen sonuglar [30] dort karinca algoritmasinin performanslarinin
karsilastirmasin1  gostermektedir. Bu performanslar her bir algoritmanin farkli
boyuttaki gezgin satic1 problemi iizerindeki sonuglar1 lizerinden hazirlanmistir. Bu
karsilagtrmadan da gorildiigi gibi MMAS algoritmasi en iyi sonucu iiretmektedir.
Bu algoritmay1r Karinca kolonisi sistemi(ACS),AS,,,; tgclncii sirada yer alirken

karinca sistemi (AS) algoritmasi bu algoritmalar i¢erisinde en kotii sonucu {iretir.

Cizelge 2.1. Karinca Algoritmalar1 Karsilastirilmasi

Ornek En Iyi MMAS ACS AS..nc AS
eil51 426 427.6 428.1 434.5 437.3
kroA100 21282 21320.3 21420.0 21746.0 22471.4
d198 15780 15972.5 16054.0 16199.1 16702.1
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2.9. Karinca Algoritmalarinin Ge¢misteki ve Giiniimiizdeki Uygulamalari

Karinca Algoritmalar1 farkli alanlardaki birgok farkli probleme basariyla
uygulanmistir. Endiistri alaninda da giderek yayginlagan bu ¢6ziim yontemleri gergek
diinyada karsilasilan problemlerde de basarili sonuglar iiretmistir.

Daha 6ncede belirtildigi gibi karinca algoritmalart NP-Zor kombinasyonel
optimizasyon problemleri i¢in olduk¢a uygundur. ilk uygulamasi Karmca Sistemi
algoritmasi olup yine bir NP-Zor problem olan Gezgin Satic1 Problemi iizerinde

uygulanmistir. Gezgin satict probleminin kisit1 en kisa yol problemidir.

Gezgin Satict Probleminin ardindan algoritma farkli problem tiirlerine de
uygulanmistir. Bu problemler NP-Zor problemlerden olan ikinci dereceden atama
problemleri (Quadratic Assignment Problem (QAP)) [23] ve Is planlama
problemlerine (Job-Shop Scheduling Problem) [19] uygulanmustir.

Karinca Algoritmalarmin ¢éziimiinde kullanildig: bir diger problem veri paketlerinin
ag lzerinde yonlendirme problemidir. Bu problem sistemin ozellikleri zaman

icerisinde degisebilen en kisa yol problemidir. [33]

Karmca algoritmalarinin ¢éziimiinde kullanildig1 baslica uygulamalar Ara¢ Rotalama
Problemi [34],Cizge Renklendirme [35],Kiime Kaplama [36] problemleridir.

Ozellikle ara¢ rotalama problemi ile sanayi arasinda giiclii bir iliski vardir. Sirketler
gergek diinyadaki ¢esitli ara¢ rotalama senaryolarmin ¢6ziimii i¢in karinca
algoritmalar1 iizerine dayandirdiklar1 araglar gelistirmislerdir. Bunlara iki 6zel

uygulama olan DyvOQil ve AntRoute 6rnek olarak verilebilir.[37]

DyvOil akaryakit satis ve dagitim planlama siireci destekleyen bir uygulamadir.
DyvOil ¢evrim dis1 bir modilii karinca algoritmalarini kullanarak statik arag
rotalama problemlerinin ¢oziimiinde kullanilir. Bir sonraki giinlin ara¢ turlarmi
planlamak igin her aksam uygulama galistirilir. Bu uygulama Isvigre deki akaryakit
dagitim sirketi olan Pina Petroli test edilmistir. Bu teknikle insan giicii kullanilarak

yapilan planlara gére %30 lara varan arag rotalama performansi elde edilmistir. [37]

29



Bu verimlilik karmca kolonisi sistemi kullanilarak dinamik ara¢ rotalama

problemlerinde de gbzlenmistir.

AntRoute Isvigre merkezli siipermarket olan Migrosta tedarik zincirinde kullanilmak
lizere tasarlanmis olan benzer bir uygulamadir. MACS-VRPTW [38] dayanan bir
algoritmadir. Isvigre genelinde siipermarketler ara¢ dagitim turlarin1 hesaplamak igin
bu uygulamay1 kullanirlar. Bu uygulama da insanlarin yaptig1 planlama islemlerine
gore daha iyi sonuglar iretmistir. Giiniimiizde karinca algoritmalarin kullanildigi
uygulamalarin kapsami arttikga yeni uygulamalar ile karinca algoritmalarmin da

onemi onemli Ol¢lide artmustir.

Bunun yaninda son zamanlarda gilincel bir¢ok problem uygulamasinda karinca
algoritmalar1 kullanilmaktadir. Bu uygulamalara siirekli optimizasyon problemleri

[39],paralel isleme uygulamalari [40] 6rnek olarak verilebilir.

Stirekli optimizasyon problemleri karinca algoritmalar1 i¢in farkli yapidaki
problemlerdir ¢ilinkii karmnca algoritmalar1 genellikle kesikli optimizasyon
problemleri igin gelistirilmistir.[22] Bu tarz problemler igin karinca kolonisi

optimizasyonu sezgiselleri gelistirilmistir.

2.10. Gelismis Karinca Algoritmalar:

Yakin zamanlarda karinca algoritmalarini igeren arastirma ve gelistirmelerin artmasi
genis kapsamli daha 0zel karmca algoritmalarinin olusturulmasina zemin
hazirlamigtir. Bu algoritmalar goriintii isleme, hesaplamali biyoloji, veri madenciligi
gibi bir¢ok alanda kullanilmistir.

Dijital goriintii isleme ile ilgili bilimsel alanda bir¢ok ydntem mevcuttur. Buna
ragmen makine Ogrenmesi ve yapay zekd teknikleri goriintii isleme yOntemleri
icerisinde kullanilmaktadir. Karmca algoritmalarinim goriintii isleme teknikleri
icerisinde kullanilmas1 yeni bir yontemdir. Karinca algoritmalar: temel diistik

seviyeli resim boliimleme ve smir algilama yontemlerinde kullanilmistir. Bu islem
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icin gesitli sezgisel islemler gelistirilmistir. Karincalarin bir sonraki piksel
secimlerinde olasiliksal bir yogunluk agirlik fonksiyonundan faydalanilir. Buradaki
ama¢ fonksiyonu pikseller arasindaki en biyiik degisimin oldugu pikselleri

bulmaktur.

Ek olarak kendi dogrusal dizgisinde protein’in yapismin belirlenmesi hesaplamali
biyolojide NP-Zor bir problemdir ve ¢ok fazla hesaplama maliyetine sahiptir. Bu
hesaplama maliyeti sebebiyle arama alanmi basitlestirmek icin ¢esitli modeller
gelistirilmigtir.  Bu  modeller igerisinde de Karmca algoritmalarindan

faydalanilmaktadir.

Veri Madenciliginde genel amag bilgi ¢ikarsamadir. Cok biiyiik veri kiimelerinden
veriler arasindaki iligkilerin bulunmasi ve ¢esitli tasarim Oriintiilerinin ¢ikarilmasini
saglamaktadir. Veri madenciligi algoritmalar1 siniflandirma, kiimeleme, tahmin etme
gibi iglemleri icerir. Karinca algoritmalar1 da bu islemlerden smniflandirma islemleri

icerisinde kullanilmaktadir.

Karmca Algoritmalar1 bilim ve sanayi gibi farkli alanlarda bir¢ok teorik ve pratik

problem iizerinde uygulanmaktadir.
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BOLUM 3

3. KUMELEME ANALIiZi

3.1. Giris

Kiimeleme islemi verinin anlamh ve faydali gruplara ayrilmas: islemidir. Biiyiik
boyutlardaki verilerin 6zetlenmesinde siklikla kullanilir. Kiimeleme islemi teorik ve
pratik bircok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir. Biyoloji, Oriintii tanima,
istatistik, bilgi ¢cikarsama, veri madenciligi ve makine 6grenmesi gibi pozitif bilimler
de kullanildig1 gibi psikoloji gibi sosyal bilimlerde de kiimeleme isleminden
faydalanilmaktadir. Kiimeleme analizinin bir¢ok problem {izerinde uygulamalarina

rastlanmaktadir.

Kiimeleme ile veriler anlamli nesne gruplar1 haline doniistiiriilmektedirler. Bu islem
insanlarin dogay1 anlamalarinda 6nemli katkilar saglamistir. Bu sekilde dogadaki
canlilar1 ortak Ozelliklerine gore kiimeleme yoluna gidilerek siniflarin arastirilmasi
islemi gerceklestirilmistir. Insan nesneleri ¢esitli gruplara ayrrma da ve benzer
nesneleri bu gruplara atamada dogal bir yetenege sahiptir. Bu isleme 6rnek olarak
kiigiik bir ¢cocugun gordiigii resimdeki nesneleri insanlar, hayvanlar bitkiler gibi

etiketlendirmesi verilebilir.

3.2. Kiimeleme Analizi

Kiimeleme analizi, 1955 yilinda nesnelerin sahip olduklar1 karakteristik 6zelliklerini
temel alarak gruplamak amaciyla ortaya ¢ikmis yontemler toplulugudur. Kiimeleme
analizinde amac¢ fonksiyonu ayni grup icerisindeki verilerin birbirleri ile iligkili
olmas1 ve farkli gruplar altinda tanimlanan verilerin birbirinden farkli olmasini
saglamaktir. Bu islem verileri tanimlayan ve birbirleri ile olan iligkilerini ortaya

koyan parametreler 1s181nda gerceklestirilir.

Eger amag¢ anlamli gruplar ise, bu durumda kiimeler verinin dogal yapisini

yakalamalidir. Bu sebeple kiimeleme analizinin uygulama adimlar1 sdyle olmalidir;
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1) Degiskenlerin dogal gruplamalar1 hakkinda kesin bilgilerin bulunmadigi veri
setlerinden alinan n sayida birimin p sayida degiskenine iliskin gozlemlerin
elde edilmesi, yani veri matrislerinin belirlenmesi,

2) Degiskenlerin birbirleri ile olan benzerliklerini ya da farkliliklarmi gdsteren
uygun bir benzerlik Olgiisii ile degiskenlerin birbirlerine uzakliklarimin
hesaplanmasi yani benzerlik ve farklilik matrislerinin belirlenmesi,

3) Uygun kiime yontemi yardimi ile benzerlik/farklilik matrisine degiskenlerin
uygun sayida kiimelere ayrilmasi,

4) Elde edilen kiimelerin yorumlanmasi ve bu kiimeleme yapisinin dogrulanmasi

icin gerekli analitik yontemlerin uygulanmasi.

Bu adimlamalardan da anlasilacagi gibi kiimeleme analizi ile ¢ok sayida degisik islev
yerine getiren farkli yontemler kullanilabilir. Ayrica degiskenlerin 6l¢li birimlerinin
ve Ol¢imleme tekniklerinin farkli olmasindan dolay1 birimlerinin benzerliklerinin

ortaya konmasinda da degisik dlctiler kullanilir.

Kiimeleme analizi, dort ana amaca yonelik islemler gergeklestirmektedir.

1) n sayida nesnenin, p degiskene gore saptanan Ozellikleriyle, kendi igerisinde
tiirdes ve yine kendi aralarinda farkl alt gruplara ayirmak,

2) p sayida degiskeni, n sayida birimde saptanan degerlere gore ortak ozellikleri
acikladig1 varsayilan alt kiimelere ayirmak ve ortak faktdr yapilari ortaya
koymak,

3) Hem birimleri hem de degiskenleri birlikte ele alarak ortak n birimi p
degiskene gore ortak 6zellikli alt kiimelere ayirmak,

4) Birimleri, p degiskene gore saptanan degerlere gore, izledikleri biyolojik ve

tipolojik smiflamayi ortaya koymak.
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3.3. Kiimeleme Analizi’nin Kullanim Alanlan

Verileri anlamlandirma ve ¢ok biiyiik verilerden bilgi ¢ikarsama noktasinda kiimeler
smiflar1 gosterir ve kiimeleme analizi de olast bu smiflarin otomatik olarak
bulunmasina yonelik tekniklerin biitliniinii icerir. Kiimeleme analizinin Biyoloji,
iklim etkileri, psikoloji, tip, ticaret ve milyarlarca veri iceren internet gibi yogun

yapilardan bilgi ¢ikarsamasinda kullanilmaktadir.

Ozellikle internet iizerinde bulunan milyarlarca web sayfasi iizerinde arama
motorlarinin daha hizli ve dogru veriler dondiirebilmesi i¢in kiimeleme analizinden
faydalanilmaktadir. Kiimeleme bu verilerin gruplara ayrilmasmda kullanilir ve her
grupta kendi igerisinde alt gruplara ayrilarak benzer verilerin bir arada bulunmasi
saglanmis olur. Ornegin son kullanicinin arama motoru iizerinde yaptig1 bir film
sorgusu i¢in bu film yOnetmenleri, oyuncular, film ozetleri gibi kiime gruplari

icerisinde son kullaniciya daha hizli ve dogru bilgi sunulmus olacaktir.

Yine biyologlar yillardir hiyerarsik siniflandirmalarla ugrasmislardir. Sinif, aile, cins,
tiir gibi gruplar iizerinden canlilar1 simiflandirma yoluna gitmistir. Son zamanlarda
kiimeleme analizi biyologlar tarafindan biiyiik boyuttaki gen bilgileri iizerinde

uygulanmakta ve ayn1 6zellige sahip genlerin bulunmasinda kullanilmaktadir.

Iklimlerin ve hava durumu tespitinde atmosferdeki ve yeryiiziindeki hareketlerden
baz1 Oriintiilerin ¢ikarilmasi gerekmektedir. Yapilan kiimeleme analizleri ile kutupsal
bolgelerdeki atmosferik basinglara iliskin Oriintiilerin ve kara iklimine énemli etkisi

bulunan okyanus alanlarinin tespit edilmesinde kullanilmastir.

Tip ve Psikoloji alaninda da kiimeleme analizi sik¢a kullanilmaktadir. Bir hastaliga
ait cesitliliklerin ortaya ¢ikarilmasinda kullanilmistir. Bu sekilde depresyonun bir¢ok
tiirli yapilan calismalarda ortaya g¢ikarilmistir. Hastaliklarin zaman veya belirli bir
alan icindeki dagilimlarma goére cesitli Oriintiilerin ortaya c¢ikarilmasinda da

kullanilmaktadir.

Kiimeleme ayn1 zamanda potansiyel miisterilere ait biiyiik miktardaki verilerin kiigiik
alt gruplara ayrilarak bilgiler iizerinde analiz ve pazarlama islemleri yiiriitiilmesine

olanak saglamaktadir.
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3.4. Kiimeleme Analizi ile Veriler Uzerinde Yapilan islemler

Kiimeleme Analizi ile Ozetleme, Veriyi sikistirma, Komsuluklarmn verimli bir sekilde

bulunmasi, Veriden faydalanma gibi islemler yapilabilir.

Veri analizi yaparken bircok teknik kullanilmaktadir. Bunlar Regresyon, PCA gibi
daha da g¢ogaltilabilecek yontemlerdir. Ancak var olan bu yontemler ile ¢ok biiyiik
veri tabanlar1 iizerinde yapilacak islemler yiiksek karmasikliga sahiptirler. Bu
algoritmalarin kullandiklar1 bellekte fazla olmaktadir. O( m?) (m veri sayisini

gostermektedir)

Bu yiizden bu yontemler biiylik miktardaki veri setleri i¢in uygulanabilir degildirler.
Bu nedenle algoritmay1 tiim veri seti yerine uygulamak yerine veri setini temsil eden

bir alt grubuna uygulamak hem daha hizli hem de daha etkili sonuglar tiretecektir.

Elde edilecek analiz sonuglar1 algoritmanin uygulandigi alt grubun kiimeyi temsil
etme oranina, yapilan analizin tiirline, veri setinden alman ve bu veri setini temsil
eden Ornek sayisina gore degisiklik gosterir. Bu kisitlar ne kadar iyi segilirse alt
gruba uygulanacak olan analizin sonucu gercek veriye uygulanan analizin sonucuna

o kadar yakin olur.

Kiimeleme analizi veri seti lizerinde soyutlama yapmamiza da imkan saglar. Bu
sekilde bir kiimeyi temsil eden 6rneklerin ¢ikarilmasini saglar. Bu sekilde daha rahat
analiz ve veri isleme tekniklerinin uygulanabilmesi saglanir. Bu nedenle kiimeleme
analizini veri setini en iyi temsil eden Orneklerin bulunmasinda yaygin olarak

kullanilir.

Kiimeleme analizi ile yine karmasik bir problem olan en akin komsulugun bulunmasi
islemi daha verimli hale getirilmistir. En yakin komsuluk karsilikli olarak tiim
noktalarin arasindaki mesafelerinin bulunmasimi gerekli kilmaktadir. Bu islem
kiimeleme analizi ile nesnelerin kiimeyi temsil eden orneklere olan uzakliklarina
gore degerlendirerek yapilacak olan hesaplama sayisi azaltilabilir. Eger iki kiimeyi
temsil eden kiime Ornekleri birbirinden sezgisel olarak uzakta ise bu iki nesnenin
birbirinin komsulugunda olma olasilig1 ¢ok diistiktiir. Yani bir nesnenin en yakin

komsulugunu bulmak i¢in yalniza yakin kiimeler i¢indeki nesnelere olan uzakligini
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bulmak yeterli olacaktir. Bu ¢ikarsamayi iki kiimenin arasindaki uzakligin kiimeyi en

iyi temsil eden orneklerinin arasindaki uzakliga bagli olmasindan elde ediyoruz.

Kiimeyi temsil eden 6rnekler verinin sikistirilmasi i¢inde kullanilmaktadir. Bu islem
icin her kiimeyi temsil eden orneklerin bir tablosu olusturulur ve her Ornege
tablodaki yerini gosteren bir indeks degeri verilir. Her veri, kiimesi ile iliskili
temsilci 6rnegin indeks degeri ile temsil edilir. Bu islem yogun olarak ses ve goriintii
verileri lizerinde uygulanmaktadir. Bu veriler de tekrar eden verilerin sayis1 fazladir
bu yiizden olusan veri kayb1 kabul edilebilir bir seviyede yani goriintii lizerinde goz
ile algilanamayacak seviyededir. Ozellikle internet {izerindeki veri aktarim

islemlerinde genellikle tercih edilen bir durumdur.

Kiimeleme isleminde olusan kiimelemenin dogrulugu kiimeleme algoritmalarinca
iretilen kiimelerin gegerliligi ile ilgilidir. Kiimelemede genel olarak iki islem
iizerinde durulmaktadir. Bunlar bir veri setini kiimelemenin yollar1 ve olusan

kiimelerin tiirleridir.

Sekil-1 de ayni1 veri seti lizerinde farkli kiime sayilarinin dagilimi gosterilmistir. Bir
veri setindeki kiime sayisini belirlemenin farkli yontemleri bulunmaktadir. Sekilde

20 noktanin farkli sayidaki kiime 6rnekleri verilmistir.

°e o o.. O m O “‘
°® ® e ° = ] A A
°® o0 © mE AA A
[ ] o0 ] Ap
(a) Orjinal noktalar (b) ki kime
++f+ + *** +-++-'+ ® ***
v +%¥ % v ol
Yy 0% ¢ ¥ XX
(c)Dort kime (d) Al kiime

Sekil 3.1 Ayni1 Veri Seti Uzerindeki Farkli Kiime Sayilar1 (Sekiller [42] den

almmustir)
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Sekil-1 (b) de veri oncelikle iki ve Sekil-1 (d) de alt1 alt kiimeye ayrilmistir. Sekil-1
(c) de veri dort alt kiimeye ayrilmistir. Goriildiigii gibi bir veri setinin sahip oldugu

kiime sayis1 verilerin yapisia ve arzu edilen sonuglara gore degisiklik gosterir.

Kiimeleme bir cesit siniflandirma olarak diisiiniilebilir. Siniflarin etiketlerine gore
nesnelerin etiketleri olusturulur. Kiimeleme bu bilgiyi veriden alwr. Yapilan
smiflandirma bir 6greticili siniflandirmadir. Yani yeni ve etiketlenmemis veriler,
daha onceden bilinen smif etiketlerinden olusturulmus bir model araciligiyla birer

smif etiketine sahip olurlar.

Kiimeleme analizi kimi zamanda 6greticisiz siniflandrma olarak ta nitelendirilir.
Yani veri setinden olusacak olan kiime sayis1 daha dnceden belirlenmeksizin verinin
yapisma gore sekillenir. Aksi belirtilmedigi sekliyle smiflandirma isleminde

ogreticili smiflandirma isaret edilmektedir.

3.5. Kiimeleme Tiirleri

Kiimeleme Hiyerarsik(ic ice),i¢ ice olmayan, Ortiisen, Bulanik, Tam, Kismi, Seckin
gibi tiirlere sahiptir. Bu tiirler daha iyi anlatilabilmesi igin birbirleri ile karsilastirmali

olarak anlatilma yoluna gidilmistir.

3.5.1. Hiyerarsik(i¢ ice) Kiimeleme ve I¢ ice olmayan Kiimeleme

I¢c ice olmayan kiimeleme bir veri setinin iiyelerinin &rtiismeyen alt kiimelere

ayrilmasi islemidir. Yani her veri sadece bir kiimeye aittir.
Kiimelerin alt kiimelere ayrilmasi1 durumunda hiyerarsik kiimeleme yapmis oluruz.

Nesnelerin analiz edilmeden Once, hiyerarsik bir yapiya gore diizenlenmesidir.
Hiyerarsik kiimeler agaclar seklinde organize edilmis i¢ i¢e ge¢mis alt kiimelerden
olusur. Yaprak diiglimler disinda agactaki her bir diigiim, kendi alt kiimelerinin bir
birligi ve agacin kokii ise tiim nesneleri iceren bir kiimedir Hiyerarsik kiimeleri agag

seklinde tasarlanmis i¢ ige ge¢mis kiimelerin bir birlesimi olarak tanimlayabiliriz.
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Yaprak diigtimler disindaki her bir diiglim kendi alt kiimelerinin bir birligi agacin

kokii de tiim nesneleri igeren bir kiimedir.

3.5.2. Seckin, Ortiisen ve Bulanik Kiimeleme

Bir verinin; sadece bir kiimeye ait olma durumunu segkin kiimeleme olarak, birden
fazla kiimeye ait olma durumunu da drtiisen kiimeleme olarak tanimlryoruz. Ortiisen
kiimeye ait olarak bir {iniversite de hem 68renci olan hem de iiniversitede ¢alisan bir
kisi ornek olarak verilebilir. Bulanik kiimeleme de veri belli bir agirlik degeriyle tim
kiimelere ait olmaktadir. Bu deger [0,1] arasinda degerler almaktadwr. Yani veri
belirli bir olasilik degeri ile o kiimeye aittir. Bulanik kiimelemede toplam agirlik

degeri 1°dir.

Bulanik kiimeler segkin kiimelere doniistiiriilebilir. Bu islem verinin agirlik degerinin

en fazla oldugu kiimeye aktarilmasi ile gerceklestirilir.

3.5.3. Tam Kiimeleme ve Kismi Kiimeleme

Tam kiimelemede veri setindeki her veri bir kiimeye atanirken, kismi kiimelemede
veri seti igerisindeki bazi veriler higbir kiimeye ait olmaksizin dislanirlar. Bu tiir
veriler veri seti i¢indeki giiriiltiiler olarak bilinir. Ornek olarak iizerinde islem yapilan
resim verisi i¢in anlamli olmayan bir arka plan verisi higbir kiimeye dahil edilmeden

dislanir. Boylece kiimelerin kalitesi arttirilmis olur.

3.6. Kiime Tirleri

Kiimelemede amag veriyi faydali gruplara ayirmaktir. Buradaki fayda veri analizinin
hedefleri tarafindan tanimlanir. Bu fayda degerine gore kiimeler farkli sekillerde
gorsellik gosterebilirler. Buda farkli kiime tiirlerinin olusmasina olanak saglar. Bu
kiime tiirleri genel olarak iyi ayrilmis, 6rnek tabanli, ¢izge tabanli, yogunluk tabanli,

kavramsal kiimeler olarak siralanabilir.
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3.6.1. lIyi Ayrilmis Kiimeler

Bu tiir kiimelerde kiime icerisindeki her bir veri ayni kiime igerisindeki bir diger
veriye benzer ve yakin iken kiime disindaki verilerden uzak ya da bu verilerden
farklidir. Kiime i¢indeki verilerin birbirleri ile olan iligkilerinin belirlenmesinde yani
bir verinin diger bir veriye olan yakinliginin hesaplanmasinda belirli bir esik degeri

kullanilir.

Farkli gruplar icinden rastgele aliman iki nokta arasindaki uzaklik ayni grup
icerisinden almin herhangi iki nokta arasindaki uzakliktan daha fazladir. Iyi ayilmis
kiimelerin belirli bir sekilleri yoktur. Kiire gibi sabit bir sekle sahip olmak zorunda

degildirler.

3.6.2. Ornek Tabanh Kiimeler

Bu tiir kiimelerde kiime icerisinde bulunan her bir veri kiimeyi temsil eden bir 6rnek
ozelligi tasir. Ayni kiime igerisindeki verilerin karakterleri o kiimeyi temsil eden
verinin karakteri ile ayn1 iken farkli kiimeleri temsil eden verilerin karakteri ile farkli
bir karakter gosterir. Stirekli 6zellik gdsteren veriler i¢in kiimeyi temsil eden veri o
kiimedeki degerlerin aritmetik ortalamalarmmin alinmasi ile elde edilir. Kiimedeki
verilerin aritmetik ortalamalarmin anlamli olmadig1 durumlarda yani veri kategorik
Ozelliklere sahip bir veri ise veri setini en iyi temsil eden veri bir medoid’dir. Yani
kiimeyi en iyi temsil edecek noktadir. Bir¢ok veri seti i¢in bu veri kiimenin merkezi
olarak diisiiniilebilir. Bu yiizden 6rnek tabanli kiimelere merkez tabanli smniflarda

denilir. Bu kiimeler kiiresel bir sekle sahip olma egilimindedirler.

3.6.3. Cizge Tabanh Kiimeler

Eger veri seti icinde bulunan her bir veri bu verinin kiimedeki diger verilerle olan
iliskisini gosteren bir ¢izge olarak temsil edilebiliyorsa kiime bir bagl bilesen olarak
tanimlanabilir. Yani grup icindeki bir verinin yine grup ic¢inde bulunan veri ile
arasinda baglantis1 olup grup disindaki verilerle arasmda herhangi bir baglanti

bulunmamaktadir. Komsuluk tabanli kiimeler ¢izge tabanli kiimelerin 6nemli bir
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ornegidir. Bu tarz kiimelerde verinin komsuluk i¢indeki veriye uzakligi komsuluk
disindaki veriden daha kisadir. Bu kiimelerdeki dezavantaj birbirleri ile farkl
kiimeler olsalar bile aradaki kiigiik bir giiriiltii verisi yiiziinden ayn1 kiimeymis gibi
birlesebilirler. Bu kiimelerde oOrnek tabanli kiimeler gibi kiiresel olma

egilimindedirler.

3.6.4. Yogunluk Tabanh Kiimeler

Nesne yogunluklarma gore yapilan gruplama islemidir. Yogunluk tabanli
kiimelemede alanlar veri yogunlugunun fazla ve az olmasina gore belirlenir. Olugsan
kiimeler daha diisiik yogunluklu bolgelerden ayrilan daha yiiksek yogunluklu

noktalarin bir kiimesidir. Uretilen demetler birbirinden farkl sekillerde olabilir.

Bir¢ok kiimeleme yontemi nesnelerin birbirleri arasindaki farkliliklarina gore
kiimeleme yaparken, bu metot nesnelerin yogunluguna gore gruplama yapar.
Yogunluktan kasit, analiz edilen nesnelerin sayisidir. Yogunluk bazli metotlara 6rnek

olarak DBSCAN verilebilir.

Yogunluk tabanli kiimeleme giiclii bir yontem olmasindan 6tiirii istisna verilerden ve
giiriiltiilii verilerden etkilenmez. Yogunluk tabanli kiimeleme iglemi belirlenen veri
demetine son veri eklenene kadar devam eder bu asamalar siirecinde yogunluk
parametresinin verilmesi gerekmektedir. Bir kiimenin yogunluk tabanli tanimlanmasi
daha ¢ok kiimeler diizensiz ya da birbirlerine ge¢mis iken ve ayni zamanda veri

setinde giiriiltii ve diglayanlar var iken kullanilir.

3.6.5. Paylasilan Nitelik ve Kavramsal Kiimeler

Bir kiimeyi bazi1 6zellikleri paylasan veri setleri olarak tanimlayabiliriz. Paylagilmis
ozellik yaklasimi yeni kiime tiirlerini de kapsar. Ayni1 ortak nitelikleri paylasan veya
kismi bir kavram sunar. Kavramsal kiimeleme 1980°li yillarda &greticisiz

smiflandirma teknikleri i¢cin makine 6grenmesi paradigmasi ortaya koyar.
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Klasik kiimeleme tekniklerinden her olusturulan sinif i¢in bir kavram tanimlamasi
yapilmast yoniinden ayrilir. Bununla beraber paylasilmis 6zellik yaklasimi yeni

kiime tiirlerini de kapsar.

Sekil-2” deki kiimeleri ele alalim. Bir iiggensel alan(kiime), bir dikdortgensel alana
yakindir ve iki tane birbirine ge¢mis daire(kiime) vardir. Her iki durumda da, bir
kiimeleme algoritmasi kiimeleri tespit edebilmek i¢in 6zel bir kiime kavramina

ithtiya¢ duyacaktir. Boylesi kiimeleri bulma islemi, kavramsal kiimeleme olarak

adlandirilir.
G ayrimig kiimeler. Her bir nokta (biherkez taban kimeler. Her bir
kendi kimesi icindeki noktalara nokta kendi kime merkeine diger
dider kimelerdeki noktalardan daha kime merkezlerinden daha yakindir.
vakindir,

Sekil 3.2 Iyi ayrilmis ve Merkez Tabanli Kiimeler (Sekiller [42] den almmustir)

(ClKomsuluk tabanh kilmeler Her (diYodunluk tabanl kimeler.
nokta kendi kimesindeki en az hir Kiomeler dosik yodunlukiu alanlarla
noktaya dider kimedeki herhangi aynlmig yiksek yodunlukiu alanlardir.

bir noktadan daha yakindir.

Sekil 3.3. Komsuluk Tabanli ve Yogunluk Tabanli Kiimeler (Sekiller [42] den

almmugtir)
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(elWavramsal kimeler Bir kiimedeki noktalar, tim nokta seti tarafindan tiretilen
bazl genel dzelliklen paylasirlar. Dairelerin arakesitindenki noktalar her ikisine de
aittir.

Sekil 3.4. Kavramsal Kiimeler (Sekiller [42] den alinmuistir)

3.7. Kiimeleme Teknikleri

Baglica kiimeleme teknikleri su sekilde siralanabilir. K-Ortalama, Toplamsal
Hiyerarsik Kiimeleme, DBSCAN bu tekniklerden yapilan uygulamada K-Ortalama

teknigi kullanilmistir.

3.7.1. K-Ortalama Kiimeleme

Ogreticisiz bir yontem olan K-Ortalama kiimeleme eldeki verileri 6zelliklerine gore
hicbir smif bilgisi olmadan K sayida kiimeye gruplama islemidir. Bir prototip tabanli

ve kismi kiimeleme teknigidir.

K-Ortalama kiimelemede amag, gerceklestirilen boliimleme islemi sonunda elde
edilen kiimelerin, kiime i¢i benzerliklerinin maksimum ve kiimeler arasi

benzerliklerinin minimum olmasini saglamaktir.

Kiime benzerligi, kiimenin agirhk merkezi olarak kabul edilen bir nesne ile

kiimedeki diger nesneler arasindaki uzakliklarin ortalama degeri ile 6l¢iilmektedir.
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3.7.2. K-Ortalama Islem Basamaklar

Adim 1:Algoritma da ilk olarak kiime merkezleri belirlenir. Bu islem i¢in iki farkli
yol vardir. {lki veriler arasindan kiime say1s1 kadar k adet rastgele nokta segilir. ikinci

yol merkez noktalar1 tiim verilerin ortalamasi alinarak belirlenmesi islemidir.

Adim 2:Her verinin se¢ilen merkez noktasina uzakligi hesaplanarak verilerin hangi

kiime merkezine ait olduklari tespit edilerek o kiimeye dahil edilir.

Adim 3:Olusan kiimedeki verilerin aritmetik ortalamasi1 almmarak yeni kiime
merkezleri belirlenir ve bu yeni kiime merkezleri eski kiime merkezleri ile yer

degistirilir.

Adim 4:Merkez noktalar1 sabit kalincaya kadar adim2 ve adim3 tekrar edilir.

SIMIF SAYISI
BELIRLE

i Evet

.-j .

s == i ———————————————————— - _.” MERKEZ -\‘-H Hawr R
- | - T i =
|  MERKEZLEREOLAN MESAFELERiHESAPLA ' <.~ DEGlTL > BITR

__________ l_____________________l - Ml? - PR
______________________________ - 1'\_‘__"

Sekil 3.5. K Ortalama islem basamaklar1
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Bazi merkez ve yaklagiklik fonksiyonlarinin kombinasyonu icin, K-ortalamalar1
daima bir ¢oziime yakisar, yani K-ortalamalar1 6yle bir duruma gelir ki artik hi¢bir

nokta bir kiimeden bir diger kiimeye kaymaz ve merkezler de hareket etmez.

3.7.3. Noktalarin En Yakin Merkeze Atanmasi

Aralik Olgekli degiskenler arasindaki karsilastirma oraniyla degil fark ile yapilir.
Oransal 6lgekli degiskenlerse; alan, uzunluk gibi aralarinda kiyaslama yapilirken bir
oran belirtebilecegimiz degiskenlerdir. Aralik ve oransal Olgekteki degiskenleri
bulunan birimleri kiimelerken, degisik uzaklik oOlgiileri kullanilir. Bu o6lciilerden

bazilar1 sunlardir.
OKklid Mesafesi:

Oklid mesafesi kullanilarak iki birim arasindaki uzaklik,

d(l,]) = \/(Xil - le)z + (Xiz - ij)z + + (Xip - ij)z (31)

Formiiliiyle hesaplanir. En ¢ok kullanilan 6l¢ti birimidir.

Eger kiimeleme analizinde kullanilacak olan degiskenler belirli bir onem derecesinde

agirliklandirilmis ise, Oklid mesafesi formiilii asagidaki gibi olur.

dG,j) = le(xil —Xi1)" + wy(Xip = Xp2) + o+ w, (X —X,)" (3.2)

Sekildeki ornekte noktalar merkezlere atandiktan sonra merkez noktalar1 aritmetik
ortalama islemi ile giincellenir. Sekil (b) de noktalar giincellenmis yeni merkezlere
atanir ve merkezler tekrardan giincellenir ve son olarak merkez noktalar1 degismeden

sabit kalir ve yineleme islemi sonlandirilir.
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Sekil 3.6. Ornek bir veride k-ortalama algoritmas: ile kiimelerin bulunmas1 (Sekiller

[42] den alinmustir)

3.8. K-Ortalama Kiimelemesi Ozellikleri, Avantaj ve Dezavantajlar

K-Ortalama kiimelemesinin dort belirgin 6zelligi vardir. Bunlar;

1) Her zaman K sayida kiime olmasi
2) Her kiime de en az bir nesne olmasi

3) Kiimeler hiyerarsik olmamali, ayrica her hangi bir Ortiisme de

olmamalidir.

4) Kiimelerin her elemani, kendine diger kiimelerden daha yakin olmalidir.

Ciinkii yakinlik her zaman kiimelerin merkezlerini kapsamaz.

Veri sayisi ¢ok fazla olan hesaplamalarda, K-ortalama hesaplamasi, eger k kiiciik ise
hesaplamalar1 hiyerarsik kiimelemeden daha hizli yapar. Yine k-ortalama
hesaplamasi eger kiimeler 6zellikle kiiresel ise hiyerarsik kiimelemeden daha siki bir
kiimeleme yapacaktir.

Bunun yaninda k-ortalama algoritmasinin en biyiik eksikligi k degerini tespit
edememesidir. Bu nedenle basarili bir kiimeleme elde etmek i¢in farkli k degerleri
icin deneme yanilma yOnteminin uygulanmasi gerekmektedir. K-ortalama

algoritmasinin kiiresel kiimelerde, her zaman dogru kiimeleri bulamadig1 ancak kiime
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sayist dogru segildiginde ayrik ve sikisik bulutlar seklindeki kiimeleri etkili bir
sekilde bulabildigi sdylenebilir.

3.9. K-Ortalama Kiimelemesi Uygulama Alanlar

K-Ortalama kiimelemesi, goriintii bolimleme bigcimi olarak bilgisayarla gorii
islemlerinde kullanilmaktadir. Béliimleme sonucunda smnir tespiti ve nesne tanima
yardim i¢in kullanilir. Bu g¢ergevede, standart Oklid hesaplamasi genellikle
yetersizdir. Bunun yerine, piksel kullanan agirlikli mesafe Ol¢iimii koordinatlari,
RGB piksel, renkli ve yogunluk ve goriintii dokusu yaygin olarak kullanilir.

Bunun disinda K-Ortalama algoritmasi, veritabanlarinda, market satislari

kontrollerinde, iirlin ayiklamasi gibi islemlerde de sik¢a kullanilmaktadir.
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BOLUM 4

4. YAPILAN ISLEMLER

4.1. Giris

Arac¢ rotalama problemlerinde miisterilerin taleplerini gergeklestirirken rotalamada
kullanilacak arac¢ sayisi, rotalama mesafesi, taleplerin karsilanma siiresi ve buna

benzer bircok maliyetin azaltilmas1 amag¢lanmaktadir.

NP zor bir problem olan ara¢ rotalama probleminin karmasikligi problemde
kullanilan girdilerin sayis1 arttik¢a artar. Bu nedenle ayn1 boyuttaki ¢ok depolu arag
rotalama problemlerine karinca kolonisi optimizasyonu kiimeleme teknigi ile birlikte

uygulanarak problem maliyetlerindeki degisim gozlenmistir.
4.2. Tslem Basamaklan

Islem basamaklar1 su sekilde siralanabilir.

1-Ik olarak algoritmada kullanilan ayar parametreleri secilir. Uygulamada o , B ,
buharlagsma katsayis1 gibi parametreler bulunmaktadir. Uygulamada o=1 , =5 ve
buharlagsma katsayis1 0,1 olarak secilmistir. Kapasiteli ara¢ rotalama probleminde

ara¢ kapasitesi tiim araglar icin homojen ve 100 olarak belirlenmistir.

2-Uygulamada belirlenen sayidaki miisteri rastgele olarak dagitilir ve her miisteriye

(0,20] araliginda rastgele talep degerleri belirlenir. Talepler statiktir.

3-Belirlenen sayidaki depo, k ortalama kiimeleme islemi kullanilarak miisterilere

atanir ve uygulama calistirilir.
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Parametreler ACOVRP
Apha (0.5 ...100: 4
Bota (0.5 10) : &

Policies .. .
Poilicy 1 - L. . .
Policy 2 .
Defaut as . T
| BASLAT | | TEMIZLE | | YUKLE |

Clusters

Sekil 4.1. Uygulama ekranimnin genel goriintiisii

Sekil 4.1 de gorilen arayiizde kullanicidan Alpha, Beta, Iteration(iterasyon),
Evaporation(buharlasma) degerleri istenir. Alpha ve Beta 1 ile 10 arasinda degisen

degerler alabilir. Evaporation(buharlagma) (0,1] arasinda degerler alabilmektedir.

Customer No miisteri sayisin1 (600, 500, 400, 300, 200) temsil eder, kullanict bu
degerlerden birisini sectiginde secilen miisteri sayist kadar nokta ekrana rastgele

olarak dagitilir. Bu noktalar ekranda siyah renkle gosterilmektedir.

Cluster No miisteri sayisinin ayrilacagi kiime sayisini ifade eder, bu alan N, N/2, N/4,
N/8, SQRT(N), SQRT(N/2) degerlerini alir. Bu alanda herhangi bir degisiklik
yapmaya gerek yoktur. Uygulama bagladiktan sonra algoritma bu degerleri sirasiyla

gezerek ¢Ozlim Uretir.

Center No depo sayisini (10, 15, 20, 25) ifade eder. Depo sayisi secildiginde segilen
depo sayisi kadar nokta ekranda miisteri sayisina gore k ortalama kiimeleme islemi

uygulanarak ekrana yerlestirilir. Bu noktalar ekranda kirmizi renkle gosterilmektedir.
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4-Uygulamada depolar ve onlara atanilan misteriler sirayla gezilerek karinca

kolonisi algoritmas1 uygulanir.

5-Tiim depolar swrayla gezilerek onlara atanilan miisteriler sirasiyla
n,n/2,n/4,n/8 karekok(n),karekok(n/2) kiimeye ayrilarak her kiimeye ayr1 ayr1 karinca
kolonisi optimizasyonu uygulanmistir. Burada n depoya atanan miisteri sayisini
temsil etmektedir. Her bir depo ve ona atanan miisteriler i¢in yapilan islemler su

sekilde listelenebilir.

Her bir deponun miisterilerini k

ortalama lnimeleme vontemivle

belirlenen savidalki kiimewve bél.

l

Bulunan her alt kimeve karmnca
kolonisi optimizasvonu uvgulavarak

en kisa mesafeleni belirle.

Olusan her alt kiimenin merkezlen

arasindaki en kisa mesafevi karmca

kolonisi optimizasyonu ile bul.

¥

Son olarak alt ldimelerd, bulunan en

k1sa merkez mesafesi etrafinda

l

Bulunan en kisa vol iizerinden arag

birlestir.

rotalama islemini gergeklestir.

Sekil 4.2. Algoritma islem basamaklar1
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IIk olarak depoya atanmis miisteriler n, n/2, n/4, n/8, karekdk(n), karekok(n/2)
kiimeye ayrilirlar. Yeni olusan alt kiimeler i¢in karinca kolonisi optimizasyonu

kullanilarak bu kiime i¢inde kalan miisteriler arasindaki en kisa yol hesaplanir.

Sekil 4.3. Alt Kiimelerin ve alt kiime merkezlerinin dagilimi

Sekil 4.3 de gorilen Ornekte veriler dort alt kiimeye ayrilmis ve bu kiimeler
icerisinde kalan miisteriler arasindaki en kisa mesafeler gosterilmistir. Daha sonra alt

kiimelerin merkezleri arasindaki en kisa rotalar belirlenmistir.

Alt kiimelerdeki en kisa yolun hesaplanmasinin ardindan bu alt kiimelerin merkezleri
arasindaki en kisa yollarda karinca kolonisi optimizasyonu ile hesaplanir ve alt

kiimelerde bulunan yollar, alt kiimelerin merkez noktalar1 arasindaki en kisa yol

dogrultusunda birlestirilir.
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Sekil 4.4. Alt kiimelerin alt kiime merkezleri etrafinda birlestirilmesi

Alt kiimelerdeki yollarin birlestirilmesinin ardindan bulunan en kisa yol {izerinden
ara¢ kapasitesi dolana kadar ilerlenir ve arag¢ kapasitesi dolduktan sonra depoya geri
dontilerek, ara¢ bosaltilir ve ayni islem tiim miisterilerin talepleri toplanana kadar

devam eder.

Sekil 4.5. Rotalama isleminin ekran goriintiisii

Bu islem adimlar1 tiim depolar ve onlara atanan miisteriler iizerinde gerceklestirilir.
Oncelikle depoya atanan miisteriler n adet kiimeye (yani her bir miisteri bir kiimeyi

temsil edecek sekilde) ve sirasiyla n/2,n/4,n/8 karekdk(n) ve karekok(n/2) kiimeye
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ayrilarak ¢oziiliir. Kiimeleme isleminde miisteriler arasindaki mesafe hesaplanirken
oklit mesafesi kullanilmistir. Bu islemlerin disinda bu kiimeleme islemlerinde bir
depoya ait farkli kiimeleme islemlerinin buldugu sonuglardan en iyisi de arka planda
saklanir. Bu depo iizerinde kiimeleme islemlerinden en iyi sonuglar1 bulan kiimelerin
sonuglar1 hibrit bir yaklasim olarak kullanilmistir. Bu islemler sonucunda depo ve
miisteri sayis1 sabitken iterasyon sayisi degistirilmis, depo ve iterasyon sayisi
sabitken miisteri sayis1 degistirilmis, miisteri ve iterasyon sayisi sabitken depo sayisi
degistirilmistir ve ortalama toplam mesafe, tur i¢in kullanilan toplam arag¢ sayis1 ve
toplam islem siirelerindeki degisimler kaydedilmistir. Sekilde gorildigi gibi
uygulama tizerinden her kiimelemede bulunan sonuclarin ekran goriintiilerine, depo
bazinda toplam mesafe, toplam ara¢ sayisi ve toplam siire bilgilerine

ulasilabilmektedir.

Secilen depo ekran {izerinde fakli bir renkle gdsterilmektedir. Secilen depoya ait
bilgilerde ekran tlizerinde gozlemlenebilir. Uygulama kullanicilara karsilastirmali bir

ara yliz saglamaktadir.
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4.3. Uygulama Ekran Goériintiileri

Parametreler ACOVRP

Alpha (0.5 ... 10) - 1
Beta (0.5 _..10) : 5
Iteration 10

g

D? f
Q
\.{>
5{\}?

Evaporation
(0.1...0.9)

Customer No - app -

Cluster No  : SQRTN/Z) »
CenterNo - o - —
Policies '
(@ Policy 1
() Policy 2 \ g
() Default 7 \\/ \/
[ BasLaT | [TEMiZLE | [ vOmE | M/ (/\ >
Clusters
N-46 saniye
N/2-4 sanE <
N/8-4 sa’nrye \_;
SQRT(N)-2 sanive / [ &
SQRT(N/2)-2 saniye . R \/\ AN
L ]
Centers \/‘[
155,188 Mesafe: 537.17680823¢ ([
285,349 Mesafe: 844 300327116¢
464,358 Mesafe: 387 481824270

600,388 Mesafe: 536901181747

451.49 Mesafe: 545 288504225€

300,482 Mesafe: 65853395657 — -

51,52 Mesafe: 605.1646756424F

435,195 Mesafe: 825.13765845:

264,595 Mesafe: 389 546935730

111.481 Mesafe: 692106471732 _ \ . AT -——-j‘

7 A1 Maezfa- AN RAPAZRNATT
4 [ F

~—
61,312 Mesafe: 502 8522038042 -

607,250 Mesafe: 454444295087 ~

512,483 Mesafe: 441961307101 [

Sekil 4.6. Kiimelerin alt kiimelere ayrilmasi

Sekil 4.6 da 400 miisterili,20 depolu bir ara¢ rotalama probleminde her depoya
atanan misteriler karekok(n/2) kiimeye boliinmiis ve her alt kiimeye diisen miisteriler

arasindaki en kisa mesafeler karinca kolonisi optimizasyonu ile hesaplanmaistir.
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Parametreler ACOVRP
Alpha (0.5 ... 10) : 1
Beta (0.5 10) : 5
heration z 10
E(ﬁmagﬂg z 01
Customer Ne - 47 -

Cluster No - sgrTNGg -

Center No : 5

Policies

@ Policy 1
() Policy 2
() Default

[ BasLaT | [TEMIZLE | [ YOKLE

Clusters

-134 saniye
N/2-7 saniye
N/4-2 saniye
N84 sanit

SQRTN2}3 saniye
Centers

604,203 Mesafe: 71047207523 »
445,615 Mesafe: 334 553220817
426,191 Mesafe: 767.319788581
1538.661 Mesafe: 58.3101270654
574,70 Mesafe: 794.9910898192 2
75,380 Mesafe: 1146.269645684
330,644 Mesafe: 328 211776332
335,352 Mesafe: 482.938352174
618.594 Mesafe: 523.964876385
288,466 Mesafe: 452.06411227¢
470,337 Mesafe: 362.71864555¢
74,588 Mesafe: 541.158333326(
215,296 Mesafe: 618.04758501: _
10A 117 Me==f- 1207 RRGAGNL

4 0 +

Sekil 4.7. Alt kiime merkezleri arasindaki en kisa mesafelerin hesaplanmasi

Sekil 4.7 de 400 miisterili,20 depolu bir ara¢ rotalama probleminde her depoya
atanan miisteriler karekok(n/2) kiimeye bolinmiis ve kiime merkezleri arasindaki

mesafeler karinca kolonisi optimizasyonu ile hesaplanmistir.
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Parametreler ACOVRP
Alpha (0.5 ... 10) : 4
Beta (0.5 ... 10) : 5

Iteration 10 ° -
Evaporation t o
0.1__09)

-
Customer No - 4qp -
Cluster No - SQRTN/Z) -
-

CenterNo : o -

Policies

@ Policy 1

() Policy 2

2
() Default
-
[ BASLAT | [ TEMiZLE | [ YOKLE | .
Clusters .
MN/2-7 saniye
MN/4-2 saniye
MN/8-4 saniye -
SART(M)-2 saniye
SQRT(N/2)-2 saniye .
Centers .
604,203 Mesafe: 850 707164451 .
449 515 Mesafs: 315.3751686%(
426191 Mesafe: 770.19510125( -
158,661 Mesafe: 583101270654 -
574,70 Mesafe: 702 3161186804
75.380 Mesafe: 546 5089604954~
330,644 Mesafe: 277457492191 -

335,352 Mesafe: 422 09107634¢ /\Q\
E ]
A

518 554 Mesafe: 455091258042
288,466 Mesafe: 410.04866713¢
470.337 Mesafe: 351.897350054
74,588 Mesafe: 442 632308296
215,236 Mesafe: 580.612067961 _
N2 118 Meeafe- 1173 RRAMRA

] n +

Sekil 4.8. Alt kiimelerin merkez noktalar1 etrafinda birlestirilmesi

Sekil 4.8 de 400 miisterili,20 depolu bir ara¢ rotalama probleminde her depoya
atanan miisteriler karekok(n/2) kiimeye boliinmiis ve kiime merkezleri arasindaki
mesafeler karinca kolonisi optimizasyonu ile hesaplanmistir. Sonra bu alt kiimelerde

bulunan en kisa yollar, bulunan alt kiime merkez noktalar1 etrafinda birlestirilmistir.
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Parametreler ACOVRP
Alpha (0.5 10): 1
Beta (0.5 ...10) : 5

Iteration =al]
Evaporation
(0.1...0.9)
Customer No - 5qp -
Cluster No - SQRT(N/Z)

CenterNo : o9

-

Folicies

@ Policy 1

) Policy 2
() Defautt

[ BAsLAT | [ TEMiZLE | [ YOKLE | . } i .
Clusters =

M./4-3 saniye

M./8-5 saniye .

SQRT(N)-3 saniye

SQRT(N/2)-3 saniye -

Centers 7

34,525 Mesafe: 167.609318380€ .

233 483 Mesafe: 479.65839722¢

622,273 Mesafe: 619.462185062 =

123 456 Mesafe: 380 456606075
314,329 Mesafe: 718.030140965 -
82,597 Mesafe: 367.632922978¢
578,589 Mesafe: 980.82687298€
158,334 Mesafe: 567 232444537
376,618 Mesafe: 555 918626476 —
419,456 Mesafe: 656.630849954
46,382 Mesafe: 357 5532483488
254,199 Mesafe: 671.068647532
394,77 Mesafe: 670 7058131248 _
19 81 Meeafa- RA7 TRRATINAAC

4 n r

Sekil 4.9. Bulunan en kisa yollar iizerinden arag¢ rotalama isleminin gergeklestirilmesi

Sekil 4.9 da 500 miisterili,20 depolu bir ara¢ rotalama probleminde her depoya
atanan miisteriler karekok(n/2) kiimeye boliinmiis ve kiime merkezleri arasindaki
mesafeler karca kolonisi optimizasyonu ile hesaplanmistir. Sonra bu alt kiimelerde
bulunan en kisa yollar, bulunan alt kiime merkez noktalar1 etrafinda birlestirilmistir.
Sonra da bulunan bu yollar iizerinden arag¢ kapasitesi dolana kadar ilerlenir ve arag
kapasitesi dolduktan sonra depoya geri doniilerek, ara¢ bosaltilir ve ayn1 islem tim

miisterilerin talepleri toplanana kadar devam eder.
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BOLUM 5

5. UYGULAMA CIKTILARI

Yapilan calismalarda ¢ok depolu ara¢ rotalama problemlerine karmnca kolonisi
optimizasyonu k ortalama kiimeleme teknigi ile birlikte uygulanarak elde edilen
sonuglar degerlendirilmistir. Her depoya atanilan miisteriler sirasiyla n, n/2, n/4, n/8,
karekok(n) , karekok(n/2) kiimeye ayrilarak, bu kiimeleme isleminde bulunan
kayitlar grafikte goOsterilmistir. Ayrica bu kiimeleme islemlerinin hibrit olarak
uygulandigi en iyileme isleminde bulunan sonuglar da grafikte gosterilmistir.

Uygulama tizerinden
-Depo ve miisteri sayis1 sabitken iterasyon sayis1 arttirilmas,
-Depo ve iterason Sayisi sabitken miisteri sayisi arttirilmis,
-Miisteri sayi1s1 ve iterasyon sayisi sabitken depo sayisi arttirilmaistir.

Elde edilen sonuclar su sekildedir.

5.1. Depo ve Miisteri Sayis1 Sabitken Iterasyon Sayisinin Arttirllmasi

Uygulama tlizerinden depo sayis1 10, miisteri sayis1 500 ve iterasyon sayis1 20, 40, 60,
80, 100 segilerek toplam ara¢ sayisi, toplam siire ve toplam mesafedeki degisimler
kaydedilmistir. Her bir islem 10 kez arka arkaya ger¢eklestirilmis ve elde edilen
sonuglarin ortalamasi alinarak grafige aktarilmistir. Elde edilen sonuglarin yapilan
kiimeleme islemlerine gore dagilimlar1 su sekildedir.
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Iterasyon:20, Depo Sayisi: 10 Miisteri Sayisi:500

Toplam Arac Sayis1 & Toplam Siire(sn)

1400

1200 A

1000 \\
800 \
600 \
400 \

200 \
o ——— ——
sqrt(n|sqrt(n En
n n/2 | n/4 | n/8 q) q/z) iyile
me

Toplam Arag Sayisi:| 56,8 | 56,5 | 56,8 | 56,9 | 57,1 | 56,7 | 56,2

Toplam Siire(sn):  |1236,2| 52,4 9 7 6,4 | 7,8 | 82,6

Sekil 5.1 Arag Sayis1 ve Siirenin Kiimelemeye Gore Degisimi

(20 iterasyon,10 depo,500 miisteri)

Toplam Mesafe

22000

21500 4\
21000 // \
20500 — \

20000 \
19500
19000 B
sqrt(n | sqrt(n | . o
n n/2 n/4 n/8 ) lyilem

/2)

e

Toplam Mesafe20409,850534,0521156,2 21455,921443,9221342,3319910,48

Sekil 5.2 Toplam Mesafenin Kiimelemeye Gore Degisimi

(20 iterasyon,10 depo,500 miisteri)
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Iterasyon:40, Depo Sayisi: 10 Miisteri Sayisi:500

Toplam Arag Sayis1 & Toplam Siire(sn)

3000
2500
2000 \\
1500 \
1000 \
500
—_L—¢
o
sqrt(n|sqrt(n En
n n/2 | n/4 | n/8 lyile
) /2)
me
Toplam Arag Sayist:| 57,3 | 57,8 | 57,8 | 57,7 | 57,8 | 57,7 | 573
Toplam Siire(sn):  |2477,9| 92,3 | 1,3 | 10,6 | 8,9 | 12,6 | 135,7

Sekil 5.3 Arag Sayis1 ve Siirenin Kiimelemeye Gore Degisimi

(40 iterasyon,10 depo,500 miisteri)

Toplam Mesafe
22000
21500 /I 4\\
21000 / \
20500 \
20000
19500 n
sqrt(n | sqrt(n | ; .
n n/2 n/4 | n/8 ) /2) lyilem
e
| Toplam Mesafe po550,520868,9721223,38 21603,421553,0721626,720285,34

Sekil 5.4 Toplam Mesafenin Kiimelemeye Gore Degisimi

(40 iterasyon,10 depo,500 miisteri)
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Iterasyon:60, Depo Sayisi: 10 Miisteri Sayisi:500

Toplam Arag Sayis1 & Toplam Siire(sn)

4000
3500
3000 \\
2500 \
2000 \
1500 \
1000 \
500
=
o
sqrt(n|sqrt(n En
n n/2 | n/4 | n/8 lyile
) /2)
me
Toplam Arag Sayisi:| 56,9 | 56,7 | 56,6 | 56,9 | 56,6 | 56,8 | 56,3
Toplam Siire(sn): 3363 | 1211 | 12,8 | 13,8 | 10,8 | 15,8 | 174,3

Sekil 5.5 Arag Sayis1 ve Siirenin Kiimelemeye Gore Degisimi

(60 iterasyon,10 depo,500 miisteri)

Toplam Mesafe

22000

21500

21000
20500 // \\

20000

19500

19000

sqrt(n | sqrt(n | . En
lyilem
)| |

n n/2 n/4 n/8

Toplam Mesafe [20281,1120633,3621113,8821381,0221168,7921428,389988,07

Sekil 5.6 Toplam Mesafenin Kiimelemeye Gore Degisimi

(60 iterasyon,10 depo,500 miisteri)
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Iterasyon:80, Depo Sayisi: 10 Miisteri Sayisi:500

Toplam Arag Sayis1 & Toplam Siire(sn)

5000
4500 \
4000 \
3500 \
3000 \
2500 \
2000 \
1500 \
1000 \
500
o e
sqrt(n|sqrt(n En
n n/2 | n/4 | n/8 lyile
) /2)
me
Toplam Arag Sayist:| 57,8 | 57,4 | 57,5 | 57,6 | 57,2 | 57,5 | 56,7
Toplam Siire(sn):  [4683,4| 164,9 | 15,1 | 16,4 12 19,3 | 227,7

Sekil 5.7 Arag Sayis1 ve Siirenin Kiimelemeye Gore Degisimi

(80 iterasyon,10 depo,500 miisteri)

Toplam Mesafe
22000
21500 / \
21000 / \
20500 \
20000
19500
19000
sqrt(n | sqrt(n | ; En
n n/2 n/4 n/8 ) /2) lyilem
e
| Toplam Mesafe zo651,3421083,o(p1397,6521472,8521553,4’21470,04 20110,7

Sekil 5.8 Toplam Mesafenin Kiimelemeye Gore Degisimi

(80 iterasyon,10 depo,500 miisteri)
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Iterasyon:100, Depo Sayisi: 10 Miisteri Sayisi:500

Toplam Arag Sayis1 & Toplam Siire(sn)

7000
6000 \
5000 \
4000 \\

3000
2000 \\

1000
o .
(n|sqrt(n En

n n/2 | n/4 | n/8 Sqr)t q/z) lyile

me

Toplam Arag Sayist:| 57,7 | 57,6 | 57,7 | 57,7 | 581 | 57,4 | 57,2
Toplam Siire(sn):  {6337,4| 221,5 | 17,8 | 19,9 | 13,9 | 251 |298,2

Sekil 5.9 Arag Sayis1 ve Siirenin Kiimelemeye Gore Degisimi

(100 iterasyon,10 depo,500 miisteri)

Toplam Mesafe

22000

— \

21000 / \

20500 \
20000
19500 En

n n/2 n/4 | n/8 sqr)t(n sq/rzt)(n Iyilem

e

Toplam Mesafe 20706,0 £0889,1(1506,1921785,2&1858,381730,9220335,4

Sekil 5.10 Toplam Mesafenin Kiimelemeye Gore Degisimi

(100 iterasyon,10 depo,500 miisteri)
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Depo sayis1 ve miisteri sayist sabitken iterasyon sayist arttirilmis toplam arag sayisi,
toplam rotalama siiresi ve toplam mesafenin degisimleri gozlenmistir. Elde edilen
verilere gore Toplam rotalama siiresi en iyi sqrt(n) kiimelemede elde edilmistir. Yani
depoya atanmis miisterilerin karekokii kadar k ortalama kiimeye ayirma isleminde
rotalama siiresinde optimum sonu¢ elde edilmistir. Yine elde edilen verilere
bakildiginda kiimeleme yapilarak elde edilen rotalama siiresi kiimeleme yapilmadan

elde edilen rotalama siiresinden ¢ok daha iy1 sonuclar verdigi goriilmiistiir.

Toplam arag¢ sayis1 en iyi hibrit olarak kullanilan en iyileme islemiyle bulunmustur.
En iyileme isleminde her depo sirasiyla n, n/2, n/4, n/8, sqrt(n), sqrt(n/2) kiimeye
ayrilir ve o depo i¢in en iyi sonucu ireten kiimenin buldugu deger alinir. Yani ¢ok
depolu arag¢ rotalama probleminde tiim depolar gezildiginde en iyileme yonteminde
bulunan en iyi sonu¢ farkli bir kiimeleme yontemi ile bulunmus olur. En iyileme
yontemi kiimeleme yapilmadan uygulanan karinca kolonisi optimizasyonunun

buldugu toplam arag sayisina gore daha iyi sonuglar iiretmistir.

En iyileme disinda toplam arag sayist n/2 ve sqrt(n) kiimelemede diger kiimeleme

islemlerinden daha iyi sonuglar tiretmistir.

Toplam mesafe de en iyi yine hibrit olarak kullanilan en iyileme islemi ile
bulumustur. En iyileme yontemi kiimeleme yapilmadan uygulanan karinca kolonisi

optimizasyonunun buldugu toplam mesafeye gore daha iyi sonuglar tiretmistir.

En iyilemenin diginda en 1yi sonu¢ n/2 kiimeleme isleminde elde edilmistir.

5.2. Depo ve iterasyon Sayisi Sabitken Miisteri Sayisinin Arttiriimasi

Uygulama tizerinden depo sayis1 10, iterasyon sayis1 100 ve miisteri sayis1 200, 300,
400, 500, 600 segilerek toplam ara¢ sayisi, toplam siire ve toplam mesafedeki
degisimler kaydedilmistir. Her bir islem 10 kez arka arkaya gergeklestirilmis ve elde
edilen sonuglarin ortalamasi alinarak grafige aktarilmistir. Elde edilen sonuclarin

yapilan kiimeleme islemlerine gére dagilimlar: su sekildedir.
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Iterasyon:100, Depo Sayisi: 10 Miisteri Sayisi:200

Toplam Arag Sayis1 & Toplam Siire(sn)

90
80 5
\
70 \
60
\
50 \
40 \
30 \ Z
20 A ¥ oy
10 \W/
o
sqrt(n|sqrt(n|; En
n n/2 | n/4 | n/8 Iyilem
) /2) o
Toplam Arag Sayist:| 24,2 | 23,8 | 24 | 24,2 | 23,9 | 24,2 | 23,4
Toplam Siire(sn): 83,6 | 83 4 8,2 4 4,3 | 28,8

Sekil 5.11 Arag Sayis1 ve Siirenin Kiimelemeye Gore Degisimi

(100 iterasyon,10 depo,200 miisteri)

Toplam Mesafe
11400
11200 e\
11000 / \
10800 // \\
10600 \
10400
10200
10000
9800 En
sqrt(n | sqrt(n | ; .
n n/2 n/4 n/8 lyilem
) /2) o
| Toplam Mesafe 10721,7811102,34| 11159,31[11330,25(11188,81(11322,1310433,94

Sekil 5.12 Toplam Mesafenin Kiimelemeye Gore Degisimi

(100 iterasyon,10 depo,200 miisteri)

64




Iterasyon:100, Depo Sayisi: 10 Miisteri Sayisi:300

Toplam Arag Sayis1 & Toplam Siire(sn)

600

500
400 \
300 \
200 \
100 \
\g; —_—

o
En
fyilem
e

sqrt(n|sqrt(n
n n/2 n/4 | n/8 ) /2)

Toplam Arag Sayisi:| 35,4 | 351 | 353 | 354 | 355 | 354 | 347
Toplam Siire(sn): | 491,3 | 24,7 | 6,4 | 1,3 | 6,2 81 | 56,7

Sekil 5.13 Arag Sayis1 ve Siirenin Kiimelemeye Gore Degisimi

(200 iterasyon,10 depo,300 miisteri)

Toplam Mesafe

15200

15000

14800 // j\
14600 7 \
14400 / \
14200 / \
14000 \
13800
13600
13400
13200

En
fyilem
e

sqrt(n | sqrt(n

n n/2 n/4 n/8 ) /2)

Toplam Mesafe 14048,274359,994810,035090,345009,234979,4813837,12

Sekil 5.14 Toplam Mesafenin Kiimelemeye Gore Degigimi

(100 iterasyon,10 depo,300 miisteri)
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Iterasyon:100, Depo Sayisi: 10 Miisteri Sayisi:400

Toplam Arag Sayis1 & Toplam Siire(sn)

2500

2000 \
1500 \
1000 \

500

I I

( ( En
n n/2 | n/4 | n/8 sqriny sqriin iyile
) 2) | e

Toplam Arag Sayisi:| 47 | 47,4 | 474 | 47 | 472 | 473 | 461
Toplam Siire(sn): | 1959 | 76,9 | 1,1 | 154 | 10 | 14,4 | 127,8

Sekil 5.15 Arag Sayisi ve Siirenin Kiimelemeye Gore Degisimi

(100 iterasyon,10 depo,400 miisteri)

Toplam Mesafe

19000

18500

e \
-~ \

17000
16500
16000
sqrt(n | sqrt(n | ; En
n n/2 n/4 n/8 9 q lyilem

) /2) o
Toplam Mesafe 17160,0517658,4118246,818486,628383,718477,4917021,83

Sekil 5.16 Toplam Mesafenin Kiimelemeye Gore Degisimi

(100 iterasyon,10 depo,400 miisteri)
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Iterasyon:100, Depo Sayisi: 10 Miisteri Sayisi: 500

Toplam Arag Sayis1 & Toplam Siire(sn)

7000
6000 \
5000 \
4000 \
3000 \
2000 \
1000 \
° T En |
n n/2 | n/4 | n/8 sqre(n| sqrt(n fyile
) 12) | e
Toplam Arag Sayisi:| 57,7 | 57,6 | 57,7 | 57,7 | 581 | 57,4 | 57,2
Toplam Siire(sn):  |6337,4| 221,5 | 17,8 | 19,9 | 13,9 | 251 |298,2

Sekil 5.17 Arag Sayis1 ve Siirenin Kiimelemeye Gore Degisimi

(100 iterasyon,10 depo,500 miisteri)

Toplam Mesafe

22000

— ~\

— \

21000 / \

20500 \
20000
19500 o

n n/2 n/4 n/8 sqr)t(n sq/rzt)(n fyilem

e

Toplam Mesafe 20706,0 £0889,1(1506,1921785,281783,5221730,9220335,4

Sekil 5.18 Toplam Mesafenin Kiimelemeye Gore Degisimi

(100 iterasyon,10 depo,500 miisteri)
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Iterasyon:100, Depo Sayisi: 10 Miisteri Sayisi:600

Toplam Arag Sayis1 & Toplam Siire(sn)

16000
14000
12000 \\
10000
8000 \\
6000 \
4000
2000 \
o ——
sqrt( | sqrt( En
n n/2 | n/4 | n/8 n) | n/2) lyile
me
Toplam Arag Sayisi:| 68,8 | 68,2 | 67,8 | 68,2 | 67,8 | 68,6 | 67,6
Toplam Siire(sn):  13476,6 451,8 | 27,4 | 23,6 | 19 | 358 |557,6

Sekil 5.19 Arag Sayisi ve Siirenin Kiimelemeye Gore Degisimi

(100 iterasyon,10 depo,600 miisteri)

Toplam Mesafe
25000
24500
24000 / \
23500 / \
23000 \

)

22500

22000

" " En
sqrt(n | sqrt(n iyilem
) /2) o

Toplam Mesafe p3504,3123460,524199,944533,624459,484541,992938,49

n n/2 n/4 n/8

Sekil 5.20 Toplam Mesafenin Kiimelemeye Gore Degisimi

(100 iterasyon,10 depo,600 miisteri)
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Depo sayis1 ve iterasyon sayisi sabitken miisteri sayist arttirilmig toplam arag sayisi,
toplam rotalama siiresi ve toplam mesafenin degisimleri gézlenmistir. Elde edilen
verilere gore Toplam rotalama siiresi en iyi sqrt(n) kiimelemede elde edilmistir. Yani
depoya atanmis miisterilerin karekokii kadar k ortalama kiimeye ayirma isleminde
rotalama siiresinde optimum sonu¢ elde edilmistir. Yine elde edilen verilere
bakildiginda kiimeleme yapilarak elde edilen rotalama siiresi kiimeleme yapilmadan

elde edilen rotalama siiresinden ¢ok daha iyi sonuglar verdigi goriilmistiir.

Toplam arag sayis1 en iyi1 hibrit olarak kullanilan en iyileme islemiyle bulunmustur.
En 1iyileme yontemi kiimeleme yapilmadan uygulanan karinca kolonisi

optimizasyonunun buldugu toplam arag sayisina gore daha iyi sonuglar tiretmistir.

En iyileme disinda toplam arag¢ sayisi n/2 ve n/8 kiimelemede diger kiimeleme

islemlerinden daha iyi sonuglar iiretmistir.

Toplam mesafe de en iyi yine hibrit olarak kullanilan en iyileme islemi ile
bulumustur. En iyileme yontemi kiimeleme yapilmadan uygulanan karinca kolonisi

optimizasyonunun buldugu toplam mesafeye gore daha iyi sonuglar tiretmistir.

En iyilemenin diginda en iyi sonug¢ n/2 kiimeleme isleminde elde edilmistir.

5.3. Miisteri ve Iterasyon Sayis1 Sabitken Depo Sayisinin Arttirilmasi

Uygulama lizerinden iterasyon sayis1 100, miisteri sayis1 500 ve depo sayis1 10, 15,
20, 25 segilerek toplam arag¢ sayisi, toplam siire ve toplam mesafedeki degisimler
kaydedilmistir. Her bir islem 10 kez arka arkaya gergeklestirilmis ve elde edilen
sonuglarin ortalamasi alinarak grafige aktarilmistir. Elde edilen sonuclarin yapilan

kiimeleme islemlerine gore dagilimlar1 su sekildedir.
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Iterasyon:100, Depo Sayisi: 10 Miisteri Sayisi: 500

Toplam Arag Sayis1 & Toplam Siire(sn)

7000
6000 \
5000 \
4000 \
3000 \
2000 \
1000 \
° En
n n/2 | n/4 | n/8 sqrt(n| sqrt(n 1yile
) | /2)
me
Toplam Arag Saysi:| 57,7 | 57,6 | 57,7 | 577 | 581 | 57,4 | 57,2
Toplam Siire(sn):  |6337,4| 221,5 | 17,8 | 19,9 | 13,9 | 251 |298,2

Sekil 5.21 Arag Sayis1 ve Siirenin Kiimelemeye Gore Degisimi

(100 iterasyon,10 depo,500 miisteri)

Toplam Mesafe
22000
21500 //\\\
21000 / \
20500 \
20000
19500 n
sqrt(n | sqrt(n | ; .
n n/2 n/4 | n/8 ) /2) lyilem
e
| Toplam Mesafe 20706,0 £0889,1(1506,1921785,281858,381730,9220335,4

Sekil 5.22 Toplam Mesafenin Kiimelemeye Gore Degisimi

(100 iterasyon,10 depo,500 miisteri)

70




Iterasyon:100, Depo Sayisi:15 Miisteri Sayisi: 500

Toplam Arag Sayis1 & Toplam Siire(sn)

1800
1600 A
1400 \\
1200 \
1000 \
800 \
600 \
400 \
200 \
o
sqrt(n|sqrt(n En
n n/2 | n/4 | n/8 lyile
) /2)
me
Toplam Arag Sayisi:| 59,9 | 59,9 | 60,1 | 60,5 | 60,1 | 60,2 | 59,3
Toplam Siire(sn):  |1624,6| 68,8 | 12,8 | 21,7 1,7 15,6 | 130,6

Sekil 5.23 Arag Sayis1 ve Siirenin Kiimelemeye Gore Degisimi

(100 iterasyon,15 depo,500 miisteri)

Toplam Mesafe
20000
19500 / — /\\
19000 / \
18500 \
18000
17500 o
sqrt(n | sqrt(n | ; .
n n/2 n/4 | n/8 ) /2) lyilem
e
| ——Toplam Mesafe |8737,449084,679664,499737.649747,799855,538293,77

Sekil 5.24 Toplam Mesafenin Kiimelemeye Gore Degisimi

(100 iterasyon,15 depo,500 miisteri)
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Iterasyon:100, Depo Sayisi:20 Miisteri Sayisi: 500

Toplam Arag Sayis1 & Toplam Siire(sn)

600
500 A\
400 \\
300 \
200 \
100 \ —/
V—*
o
sqrt(n|sqrt(n|; En
n n/2 | n/4 | n/8 lyilem
) /2) o
Toplam Arag Sayisi:| 62,2 | 62,2 | 62,5 | 62,1 | 62,2 | 62,4 | 61,2
Toplam Siire(sn): 510,2 | 32,2 11,1 19,3 11,2 12,6 | 86,4

Sekil 5.25 Arag Sayis1 ve Siirenin Kiimelemeye Gore Degisimi

(100 iterasyon,20 depo,500 miisteri)

Toplam Mesafe
19000
18500 / S _/\\
18000 / \
17500 \
17000
16500
sqrt(n | sqrt(n | ; En
n n/2 n/4 | n/8 ) 12) lyilem
e
| Toplam Mesafe 17603,3718222,1118641,8218661,2318702,2718874,9717341,28

Sekil 5.26 Toplam Mesafenin Kiimelemeye Gore Degisimi

(100 iterasyon,20 depo,500 miisteri)
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Iterasyon:100, Depo Sayisi:25 Miisteri Sayisi: 500

Toplam Arag Sayis1 & Toplam Siire(sn)

300
250 \\
200 \
150 \
100
50 \\ f/
o
sqrt(n|sqrt(n|; En
n n/2 | n/4 | n/8 lyilem
) /2) o
Toplam Arag Sayisi:| 64,8 | 64,8 | 64,7 | 65,1 | 64,9 | 64,8 | 64,2
Toplam Siire(sn): 272,8 | 25,7 | 1,2 | 22,9 | 11,5 1,2 | 82,5

Sekil 5.27 Arag Sayis1 ve Siirenin Kiimelemeye Gore Degisimi

(200 iterasyon,25 depo,500 miisteri)

Toplam Mesafe
18500
18000
17500 //\/ \\
17000 \
16500
16000
15500
sqrt(n | sqrt(n | ; En
n n/2 | n/4 | n/8 lyilem
) /2) o
| Toplam Mesafe 117033,7817636,4 17916,6117769,128007,587839,1716538,73

Sekil 5.28 Toplam Mesafenin Kiimelemeye Gore Degisimi

(100 iterasyon,25 depo,500 miisteri)
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Miisteri sayisi ve iterasyon sayisi sabitken depo sayisi arttirilmis toplam arag sayisi,
toplam rotalama siiresi ve toplam mesafenin degisimleri gézlenmistir. Elde edilen
verilere gore Toplam rotalama siiresi en iyi sqrt(n) ve n/4 kiimelemede elde
edilmistir. Yine elde edilen verilere bakildiginda kiimeleme yapilarak elde edilen
rotalama siiresi kiimeleme yapilmadan elde edilen rotalama siiresinden ¢ok daha iyi

sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Toplam arag¢ sayis1 en iyi1 hibrit olarak kullanilan en iyileme islemiyle bulunmustur.
En 1iyileme yontemi kiimeleme yapilmadan uygulanan karinca kolonisi

optimizasyonunun buldugu toplam arag sayisina gore daha iyi sonuglar iiretmistir.

En iyileme disinda toplam arag sayist n/8 kiimelemede diger kiimeleme

islemlerinden daha iyi sonuglar iiretmistir.

Toplam mesafe de en iyi yine hibrit olarak kullanilan en iyileme islemi ile
bulumustur. En iyileme yontemi kiimeleme yapilmadan uygulanan karinca kolonisi

optimizasyonunun buldugu toplam mesafeye gore daha iyi sonuglar tiretmistir.

En iyilemenin disinda en iyi sonug n/2 kiimeleme isleminde elde edilmistir.
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BOLUM 6

6. SONUC

6.1. Yorumlar

Cok depolu arag rotalama problemlerinde miisteri taleplerinin en kisa siirede, en kisa
yoldan karsilanmasi ve taleplerin karsilanmasi i¢in kullanilacak olan ara¢ sayisinin
en uygun sayida secilmesi olduk¢a dnemlidir. NP zor bir problem olan ara¢ rotalama

problemlerinde miisteri sayis1 attik¢a problemin ¢éziimiide giderek zorlasir.

Bu tez ¢alismasinda ¢ok depolu arag rotalama problemlerinde miisteriler belirlenen
sayida (n, n/2, n/4, n/8, sgrt(n), sqrt(n/2)) k ortalama kiimeleme teknigi ile alt
problemlere ayrilarak ¢6ziilmiis ve problem kisitlarinin (taleplerin karsilama siiresi,

kullanilacak arag sayisi, toplam mesafe) degisimleri incelenmistir.

Yapilan ¢alismada ilk olarak uygulama tizerinden depo sayisi 10, miisteri sayis1 500
ve iterasyon sayisi1 20, 40, 60, 80, 100 secilerek toplam arag sayisi, toplam siire ve
toplam mesafedeki degisimler kaydedilmistir. Her bir islem 10 kez arka arkaya
gergeklestirilmis ve elde edilen sonuglarin ortalamasi alinmistir. Aliman sonuglar
incelendiginde Sekil 5.1 ile Sekil 5.10 arasinda goriilen grafiklere gore toplam
rotalama siiresi en iyi sqrt(n) kiimelemede elde edilmistir. Yani depoya atanmis
miisterilerin karekokii kadar k ortalama kiimeye ayirma isleminde rotalama siiresinde
optimum sonug elde edilmistir. Yine elde edilen verilere bakildiginda kiimeleme
yapilarak elde edilen rotalama siiresi kiimeleme yapilmadan elde edilen rotalama

stiresinden ¢ok daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Toplam arag¢ sayisi en iyi hibrit olarak kullanilan en iyileme islemiyle bulunmustur.
En iyileme isleminde her depo sirasiyla n, n/2, n/4, n/8, sqrt(n), sqrt(n/2) kiimeye
ayrilir ve o depo icin en iyi sonucu iireten kiimenin buldugu deger alinir. Yani ¢ok
depolu ara¢ rotalama probleminde tiim depolar gezildiginde en iyileme yonteminde
bulunan en iyi sonug¢ farkli bir kiimeleme yontemi ile bulunmus olur. En iyileme
yontemi kiimeleme yapilmadan uygulanan karmnca kolonisi optimizasyonunun

buldugu toplam arag¢ sayisina gore daha iyi sonuglar tiretmistir.
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En iyileme disinda toplam arag sayist n/2 ve sqrt(n) kiimelemede diger kiimeleme

islemlerinden daha iyi sonuglar tiretmistir.

Toplam mesafe de en iyi yine hibrit olarak kullanilan en iyileme islemi ile
bulumustur. En iyileme yontemi kiimeleme yapilmadan uygulanan karinca kolonisi

optimizasyonunun buldugu toplam mesafeye gore daha iyi sonuglar iiretmistir.
En iyilemenin disinda en 1y1 sonu¢ n/2 kiimeleme isleminde elde edilmistir.

Diger bir islem depo sayis1 10, iterasyon sayist 100 ve miisteri sayis1 200, 300, 400,
500, 600 secilerek toplam arag¢ sayisi, toplam siire ve toplam mesafedeki degisimler
kaydedilmistir. Her bir islem 10 kez arka arkaya gergeklestirilmis ve elde edilen
sonuglarm ortalamasi alinmistir. Alinan sonuglar incelendiginde Sekil 5.11 ile Sekil
5.20 arasnda goriilen grafiklere gore toplam rotalama siiresi en iyi sqrt(n)
kiimelemede elde edilmistir. Yani depoya atanmis miisterilerin karekokii kadar k
ortalama kiimeye aymrma isleminde rotalama siiresinde optimum sonu¢ elde
edilmistir. Yine elde edilen verilere bakildiginda kiimeleme yapilarak elde edilen
rotalama siiresi kiimeleme yapilmadan elde edilen rotalama siiresinden ¢ok daha iyi

sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Toplam arag sayisi en iyi hibrit olarak kullanilan en iyileme islemiyle bulunmustur.
En iyilleme yontemi kiimeleme yapilmadan uygulanan karinca kolonisi

optimizasyonunun buldugu toplam arag sayisina gore daha iyi sonuglar tiretmistir.

En iyileme disinda toplam ara¢ sayis1 n/2 ve n/8 kiimelemede diger kiimeleme

islemlerinden daha iyi sonuglar tiretmistir.

Toplam mesafe de en iyi yine hibrit olarak kullanilan en iyileme islemi ile
bulumustur. En iyileme yontemi kiimeleme yapilmadan uygulanan karmca kolonisi

optimizasyonunun buldugu toplam mesafeye gore daha iyi sonuglar iiretmistir.

En iyilemenin diginda en iyi sonu¢ n/2 kiimeleme isleminde elde edilmistir.
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Diger bir islem de iterasyon sayis1 100, miisteri sayisit 500 ve depo sayis1 10, 15, 20,
25 secilerek toplam ara¢ sayisi, toplam siire ve toplam mesafedeki degisimler
kaydedilmistir. Her bir islem 10 kez arka arkaya gergeklestirilmis ve elde edilen
sonuglarin ortalamasi alinmistir. Alinan sonuglar incelendiginde Sekil 5.21 ile Sekil
5.28 arasinda goriilen grafiklere gore toplam rotalama siiresi en iyi sqrt(n) ve n/4
kiimelemede elde edilmistir. Yine elde edilen verilere bakildiginda kiimeleme
yapilarak elde edilen rotalama siiresi kiimeleme yapilmadan elde edilen rotalama

stiresinden ¢cok daha 1yi sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Toplam arag¢ sayis1 en iyi1 hibrit olarak kullanilan en iyileme islemiyle bulunmustur.
En iyileme yOontemi kimeleme yapilmadan uygulanan karinca kolonisi

optimizasyonunun buldugu toplam arag sayisina gore daha iyi sonuglar iiretmistir.

En iyileme disinda toplam arag sayist n/8 kiimelemede diger kiimeleme

islemlerinden daha iyi sonuglar iiretmistir.

Toplam mesafe de en iyi yine hibrit olarak kullanilan en iyileme islemi ile
bulumustur. En iyileme yontemi kiimeleme yapilmadan uygulanan karinca kolonisi

optimizasyonunun buldugu toplam mesafeye gore daha iyi sonuglar tiretmistir.

En iyilemenin diginda en iyi sonug¢ n/2 kiimeleme isleminde elde edilmistir.

6.2. Gelecek Cahsmalar

Uygulamada statik talep yapist kullanilmistir yani diiglimlerdeki talep miktarlar:
daha Oncesinden bilinmektedir. Gelecek c¢alismalarda dinamik talep yapis1
kullanilarak iglemin gerceklestirilmesi diisiiniilmektedir. Dinamik talep yapisinda
baz1 diiglimlerin talepleri dnceden bilinmekte bazilarinin ise talepleri rotalama

stiresince degisebilmektedir.

Diger bir ¢alismada heterojen bir filonun kullanilmasidir. Bu durum hangi arag

tipinin, hangi rotaya hizmet vereceginin belirlenmesini, yani ilave bir karari
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gerektirir Tasarlanan sistemde homojen yani kapasite miktarlar1 ayni olan arag

filolar1 kullanilmastir.

Gergeklestirilen  sistemde rota siiresi smirsiz  arag rotalama  problemi
gerceklestirilmistir. Yani depodan ayrilan bir aracin tekrar depoya donmesi igin
gerekli bir siire kisidi yoktur. Gelecekteki ¢aligmalarda rotalama siiresinin de

probleme dahil edilmesi diistiniilmektedir.

Gergeklestirilen sistemde olusacak olan kiime sayis1 dnceden belirlenerek islem
gerceklestirilmistir. Gelecekteki caligmalarda ise kiime sayis1 dinamik olarak sistem

parametreleriyle bulunmas1 amag¢lanmaktadir.
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