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OZET

COKLU OGRENCI SERVISLERININ ROTA
OPTIMIZASYONU

Biiytiik sehirlerin  karmasik yapisindan kaynakli c¢ok sayida sorun
bulunmaktadir. Sehirlerdeki sorunlarin ¢éziilmeye ¢alisilmast sonucunda ortaya ¢ikan
akilli sehir kavrami, sehirlerin ¢esitli alanlardaki sorunlarini ¢ozebilir.

Sehirlerin ¢6ziilmeyi bekleyen sorunlari arasinda ulagim sorunu 6n plana
¢ikmaktadir. Ulasim sorunlari i¢erisinde temel bir sorun okul servisi sorunudur. Okul
servisi, 6grencilerin ikamet ettikleri yerden alinarak egitim gordiikleri okula en uygun
sekilde ulagmalarini ve evlerine geri birakilmalarini saglayacak optimizasyon yolunun
belirlenmesi sorunudur. Ara¢ Rotalama Probleminin (ARP) alt tiirii olan Okul Servis
Rotalama Problemi (OSRP) duraklarin araglara dagitimi ve araglarin izleyecekleri
yolun belirlenmesi agamalarindan olusur. OSRP, bir servis aracinin en uygun siirede,
en kisa rotay1 izleyerek duraklardan 6grencileri toplayip okula gétiirmesini ve okulda
toplanan 6grencileri evlerine birakmasini1 amaglar.

Bu projede OSRP’nin optimizasyonu gerceklestirilmeye calisilmistir. Bir okula
hizmet veren bir firmanin birden fazla servisi igin servis rotasi sorunu genetik
algoritmalar kullanilarak ¢oziilmeye caligilmistir. Sirketin servis rotasini ve servis
sayisini optimize ederek elde edilen kazanci maksimize etmek ve maliyetleri
diisiirmek i¢in yonlendirme yontemleri kullanilmistir.

Anahtar Kelimeler: Akilli Sehirler, Ger¢ek Zamanli Okul Servisi Rotalama

Problemi, Optimizasyon, Yapay Zeka Teknikleri.
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ABSTRACT

ROUTE OPTIMIZATION OF MULTIPLE STUDENT SERVICES

There are many problems arising from the complex structure of large cities.
The smart city concept, which emerged as a result of trying to solve the problems in
cities, can solve the problems of cities in various areas.

The transportation problem stands out among the problems of cities waiting
to be solved. One of the main problems in transportation is the school bus problem.
School bus is the problem of determining the optimization way that will enable
students to reach the school where they study in the most appropriate way and leave
them back to their homes. The School Shuttle Routing Problem (OSRP), which is
a sub-type of Vehicle Routing Problem (ARP), consists of the stages of distribution
of stops to vehicles and determining the path the vehicles will follow. OSRP aims
that a shuttle bus takes the shortest route, in the most appropriate time, to pick up
students from the stops and take them to the school and leave the students gathered at
the school to their homes.

In this project, OSRP has been optimized. For more than one service of a
company serving a school, the service route problem has been tried to be solved
by using genetic algorithms. Routing methods have been used to maximize earnings

and reduce costs by optimizing the company's service route and number of services.

Keywords: Smart Cities, Real Time School Bus Routing Problem, Optimization, Artificial

Intelligence Techniques.
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1. GIRIS

Akilli sehir kavrami ile yeni teknolojiler kullanilarak hayata gegirilen daha siirdiiriilebilir ve
yasanabilir sehirler, paydaslar aras1 igbirligi ve yenilik¢i yaklagimlar, uzmanlik ve verilere dayali,
gelecekteki sorunlart ve ihtiyaglar1 ongorerek hayata deger katan ¢oziimler diisliniiliir. Giivenlik,
iletisim teknolojileri, yonetisim, ekonomi, alan yonetimi, binalar, saglik, enerji, bilgi teknolojileri,
bilgi giivenligi, altyapi, cografi bilgi sistemleri, afet ve acil durum yonetimi, ¢evre ve ulasim
sistemlerini akilli hale getirilir.

Akall1 bir sehirde ulagim, belediyelerin vatandaslara daha iyi hizmet sunmasina, giivenligi ve
emniyeti daha iyi yonetmesine ve maliyetleri diistirmesine katkida bulunur. Yolcularin sikici ve
kalabalik kentsel alanlarda seyahat etme bi¢iminde biiyiik bir fark yaratabilir ve bu sorunlarin
iistesinden gelmeye yardimci olabilir. Akilli sehir ulagimi, biiyiik bir sehirde iki nokta arasinda
daha giivenli, daha akilli ve daha hizli seyahate erisim saglamaya yardimci olur. Sehir yonetimi
i¢in daha zengin bilgi ve trafik akislar1 iizerinde daha fazla kontrol saglar. Elektronik cihazlar
kablosuz ve internet gibi teknolojileri kullanir. Akilli sehirlerde ilk olarak akilli ulasim altyapisi

Onerilmektedir.

Sekil 1.1- Akilli Sehirlerde Ulagim

Giintimiiz kiiresel piyasa ortamindaki rekabet, kisa yasam siiresine sahip tiriinler ve miisterilerin
artan beklentileri, treticileri dagitim sistemlerine 6nem vermeye ve yatirim yapmaya zorlamaistir.
Iletisimdeki ve ulasim teknolojilerindeki degisim lojistik yonetiminin gelisimine neden olmustur.
Teknolojik alanda yasanilan gelismelere de bagli olarak yolcu tasimaciligi zaman, yakit ve mesafe

1



etkenleri g6z Oniinde bulundurularak alternatif guzergah secenckleri ile yapilabilir duruma
gelmistir. Niifus artisindaki Onlenemez gidisata bagl olarak tiikketim ihtiyaclarinin artmasi ile
ulasim, tasimacilik ve dagitim sistemleri daha fazla kullanilarak 6nemini artirmaktadir. Tagimacilik
ve ulagim sistemlerindeki bu yogunluk trafik sikisikligi, cevre kirliligi, zamani etkin kullanamama
gibi sorunlara yol agmaktadir. Gelinen noktada firmalarinin basarisi lojistik sisteminde elde ettigi
basartya baglh hale gelmistir. Ozellikle miisteri beklentilerindeki etkenler firmalar1 dagitim
sistemlerine yatirim yapmaya zorlamustir. Iletisim ve ulasim teknolojilerindeki degisim lojistik
yonetiminin devamli gelisimine katkida bulunmustur. Ulasimda kaybedilen siirelerin artmasina
birden fazla faktor etki etmektedir. Trafik sikisikligi, yol durumunun uygun olmamasi, hava
kosullarinda yasanan olumsuzluklar, plansiz rota tercihleri bu faktorlerden bazilaridir. Ulasimda
harcanan zaman yakit israfina neden oldugu gibi hava kirliligine etki yaparak ciddi saglik
sorunlarina da neden olmaktadir. Teknoloji gelisimi ile ulasimda yasanan olumsuzluklari
giderebilmek amaciyla yeni kavramlar ortaya ¢ikmistir. Bu kavramlardan ve lojistik sistemi temel
problemlerinden biri arag rotalama problemi (ARP)’dir [1].

ARP sirket depolarinda bulunan firiinlerin miisterilere ulasim araglar1 ile en uygun sekilde
dagitilmasi ve iriinlerin geri toplanmasi problemidir. Cesitli sayida depoya sahip miisterileri veya
sehirleri olan firmanin, iiriin dagitimi siiresi boyunca seyahat mesafesini azaltmay1 hedefleyen bir
problem c¢esididir. Problemin yol uzunlugu, ara¢ kapasitesi, belirli zaman bdlimiinde servis
yapilmasi gibi kisitlar1 bulunmaktadir. Sabit bir dagitim noktasindan ¢esitli dagilmis noktalara, en
az maliyetli rotalar1 hesaplama problemidir. Rotalar, her noktanin bir arag tarafindan bir kez ziyaret
edildigi, tiim rotalarin dagitim yerinden baglayarak dagitim yerinde bittigi ve rotadaki tiim noktalarin

rotay1 yonetmek i¢in belirlenen arag kapasitesini gegmedigi sekilde hesaplanmalidir [2].

1.1. Problemin Tanim

ARP alt tiri olan okul servisi rotalama problemi (OSRP) Ogrencilerin ikametgahta
bulunduklar yerler ile egitim gordiikleri okul arasindaki mesafelerin yasadigimiz donemde artmasi
sonucu olusan sorunlar1 ¢éziimlemeyi hedefler. Bu problem okul servislerinin kullanim ihtiyacinin
artmasina neden olmaktadir. Dolayisiyla 6grenci servisleri 6grencilerin okullara ulagim igin velilerin
tercihleri arasinda ilk siralarda yer almaktadir. Ogrenci tasimacilig1 hizmeti saglayan servis firmalari
mevcut servis araglar ile daha fazla okula hizmet saglamay1 amaglamaktadirlar. Servis hizmeti
sunan firmalar ara¢ dolasim mesafesini en aza indirerek maliyetleri ve 6grencilerin servis icerisinde
gecirdigi silireyi azaltmayr hedeflemektedirler. OSRP ogrencilerin ikametgahlarindan alinarak
egitim gordiikleri okula, egitim goérdiikleri okuldan alinarak ikametgahlarina birakilmasi sorununa

¢Ozlim iiretmeye ¢aligir.



1.2. Literatiire Katkilar:

Yapilan literatiir incelemelerinde Ogrencilerin ikametgahlarina yiliriime mesafelerindeki
duraklardan alindig1, kapasite ve zaman 6lgiitii olan, bir serviste farkli okullardan 6grencilere hizmet
saglanan, serviste Ogrencilerin bulunma siiresinin hesaplandigr ¢alisma ve uygulamalar ile
karsilagilmistir. Arag rotalama problemlerinin ¢dziimiinde en kisa ve en uygun rotanin bulunmast i¢in
karinca kolonisi optimizasyonu, tabu arama, tavla benzetimi, genetik algoritma, parcacik siirii
optimizasyonu, tasarruf algoritmasi gibi yapay zeka teknikleri kullanilarak metasezgisel yaklasimlar
ile daha basarili sonuglara ulasilmistir. Bu yaklagimlarin esenlik kaynagi dogal ortamda bulunan
hayvanlarm ihtiyaclarini iggiidiisel 6zelliklerle en kisa ve en uygun yollar1 kullanarak bulabilme
kabiliyetleridir. Bu canlilarin sezgisel yetenekleri sayesinde metasezgisel yontemler kullanarak
insanlar en kisa yol sorununu ¢6zmeye calismiglardir.

Gezgin satic1 problem (TSP) tahminen en ¢ok bilinen iliskisel en uygun sekle sokma
problemidir. Gezgin saticinin kendi sehrinden baslayip, tanimlanmis diger sehirleri ziyaret edip,
tekrar kendi sehrine donmesi i¢in gereken en kisa yolu bulma problemidir. Alinan yol, sehirlere
ugrama sirasina gore degismektedir. Boylece gezgin satict problemi en uygun schir siralamasini
bulma problemi seklinde de tanimlanabilir. Gezgin satici problemi amaci, satis elemaninin verilen
yerleri sadece bir kez ziyaret etmesi ve sonunda baslangic konumuna geri donmesi sartiyla, satis
elemaninin minimum maliyetle rotasidir. Coziimii i¢cin en uygun yaklasimm matematiksel
programlama temelli olan problemlerden biridir.

TSP ¢oklu arag ve tek depo icin gelistirilmis hali ¢oklu gezgin satic1 problemi (MTSP) olarak
nitelendirilir. MTSP bir sirketin farkli sehirlerde yasayan birden fazla satig elemani oldugunu ve
sirketin gehirleri belirli bir miktardan daha az olmamak {iizere ziyaret etmeyi planladigi durumlarda
problem ¢6ziim yontemi olarak kullanilmaktadir. Birden ¢ok gezici satig eleman1 sorunu yani ¢oklu
gezgin satict problemi tek satis gorevlisinin durumunu birkag satis gorevlisini igeren bir soruna
doniistiiriip gereksinimleri karsilamak igin bazi ek kosullar ekler. MTSP de amag bir dizi sehir
verildiginde, bir depo m satig gorevlileri bulunur ve bir maliyet 6l¢iitii ile her bir satig elemant i¢in,
toplam tur maliyetini en aza indirecek ve her sehri yalnizca bir satici tarafindan tam olarak bir kez
ziyaret edilecek sekilde bir tur belirlemeyi hedefler.

TSP, bir saticinin kendi sehrinden baglayarak tiim sehirleri ((n-1) sehir) dolasarak, tekrar kendi
sehrine doniis mesafesini en aza indirgemeyi hedefler. ARP bilinen yerlerde n miisterinin taleplerini,
bir depoda bulunan k arag ile bir dagitim rotasi kullanilarak ¢6ziilmesi problemidir. Dagitim yolu
belirli bir noktadan baslamali ve miisterilerin dolasilarak depoya geri déniilmesinden olusur. ARP’nin

amact, her bir arag i¢in dagitim rotalarinin toplam mesafeni en aza indirme hedeflenmektedir [3].



Sekil 1.2- Gezgin Satici Problemi Rota Optimizasyonu C6zimi

Caligmada gezgin satic1 problemi, arag¢ rotalama problemi ve arag¢ rotalama problemi alt tiirii
olarak nitelendirilen okul servisi rotalama problemi agiklanmistir. Yapilan tez ¢alismasi ile dinamik
okul servis rotalama problemi (DOSRP) metasezgisel yontemler kullanilarak gercek zamanli
optimize edebilmek amaglanmistir. Servis hizmeti saglayan firmanin ara¢ kapasiteleri, hizmetin
verildigi okul ve okuldaki 6grenci bilgileri kullanilarak servis araglari i¢in en uygun rotalarin gergek
zamanli dinamik olarak iiretilmesi saglanmistir. Ogrencilerin harita konumlarna gore dgrenciler
servis ara¢ kapasiteleri degerlendirilerek en uygun sekilde araglara atanmistir. Yapay zeka ve
metasezgisel yontemler ile algoritmalar gelistirilerek en uygun rotalarin tespiti amaglanmistir.
Firmanin tasit bilgileriyle hizmet sagladigi okula ait 6grenci bilgileri degerlendirilerek servis
rotalarinin optimizasyonu yapilmaya galisilmistir. Problemin ¢oziimii i¢in servis firmasinda her
ogrencinin evden alinmasi ve okul saatlerine miidahale edilemedigi varsayilmistir. Kiresel
konumlama sistemi (GPS) konumlar1 kullanilarak farkli 6grenciler gruplandirilmis, gruplar yoluyla
servis sayisini ve toplam mesafeyi azaltmak amaglanmistir. Metasezgisel ve yapay zeka yontemleri

sayesinde servis araglari i¢in en uygun rotanin dinamik olarak optimize edilmeye ¢aligilmistir.

1.3. Tez Asamalan
Bu tez calismasi 5 kisimdan olugmaktadir.

> Ik kisimda, problemin tanimi aktarilmistir. Sonuglandirilan ¢alismanin amaci ve dnemi
anlatilmistir. Calismanin akademik anlamda getirileri vurgulanmustir.

> Ikinci kisimda, arac¢ rotalama problemi, okul servis rotalama problemi, gezgin satici
problemi ve gezgin saticilar problemleri ile alakali akademik arastirmalar aktarilmistir.

> Ugiincii kisimda, rotalama islemini en iyileme isleminde kullanilan yontemler, bu
yontemlerin alt basliklar1 ve bunlarin nasil uygulandigindan s6z edilmistir.

» Dordiincii  kisimda, yapilan c¢alisma Onerilen yontemle ilgili detaylardan,
bilesenlerden, yontemin akis diyagramindan detayl bir sekilde bahsedilmistir.

> Besinci ve son kisimda testler sonucu edilen sonuglar analiz edilerek aktarilmistir.
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2. LITERATUR ARASTIRMASI

Optimizasyon, yapay zeka teknikleri, metasezgisel ve sezgisel yontemler, ara¢ rotalama
problemi, 6grenci servis rotalama problemi, dinamik 68renci servis rotalama problemi, gezgin
satict problemi ve ¢oklu gezgin saticilar problemleri konulari ile alakali yapilan 6nceki ¢alismalar

sonucu elde edilen verilere dayanilarak edinilen bilgiler asagida 6zetlenmistir.

2.1. Arac¢ Rotalama Problemi

Sekil 2.1- Ara¢ Rotalama Problemi

ARP, iriinleri veya yolculart almak ya da teslim etmek igin tekraren duraklama yapmasi
gereken arag filolarinin etkin kullanilmasi problemidir [4]. Rota hesaplamalarinda minimizasyon
islemleri i¢in izlenen bir yontemdir. ARP ilk olarak Dantzig ve Ramser [5] tarafindan 1959 yilinda
calisilmistir. Clarke ve Wright [6] tarafindan 1964 yilinda yontem gelistirmis ve klasik tasarruf
metodu Onerilmistir. ARP’nin degisik ¢esitlerine ¢oziim bulmak i¢in farkli model ve algoritmalar
onerilmistir. Uygulama alaninin ¢oklugu ve problemin farkli olmasi nedeniyle ARP fazla sayida
arastirmacinin ilgisini ¢gekmistir. Eryavuz ve Gencer [7], Balikesir Ordudonatim Okulu personel
servis araglarmin tagimacilik hizmeti yaparken izledikleri rotalara tasarruf algoritmalarini
uygulayarak mevcut rota durumlarina gére %28’lik bir iyilestirme saglandig1 sonucuna varmiglardir.
Bu durum sonucuna gore ara¢ sayilari ve hizmet maliyetlerinin ciddi oranda azaltilabilecegini

saptanmistir. Elde edilen sonuglar asagida gosterilmistir.



Tablo 2.1- Calisma Sonucu Mevcut ve lyilestirilmis Durumun Karsilagtiriimasi

Rots No | Rota Ads UJL]::::EIJ IE:::::]!]IL ;?::f::
| 0 9%6 9 51
- - 2 M 182 16 60
= 3 C 150 12 42
=0 4 E 166 20 67
TOPLAM 504 57 220
| R 153 18 67
= 7 R2 83 14 66
£ S 3 R3 149 21 67
£3 4 R4 m 4 20
= TOPLAM 425 57 220

Cetin [8], bir akaryakit dagitim sistemi i¢in ARP’yi etkin sekilde kullanarak dagitim
maliyetlerinin optimizasyonunu saglamaya c¢aligmistir. Problemin ¢dzUmu i¢in baslangi¢ rotalari
tasarruf algoritmasi1 kullanarak olusturduktan sonra bu rotalarin optimizasyonu igin genetik
algoritma (GA) temelli tabu arama (TA) algoritmasi gelistirmistir. Gelistirilen algoritmayi test
verileri lizerinde uyguladiginda yontemin makul seviyede kabul edilebilir sonuglar verdigi sonucuna
ulagmistir. Giivez ve galisma arkadaslari [9], Kirikkale ili tibbi atik toplama islemlerinde kullanilan
rotalar iizerinde ARP’yi kullanarak rota optimizasyonu elde etmislerdir. Ulasilan durum anlik
rotalara gore yillik bazda %20,63 iyilestirilebilecegi sonucu ortaya ¢ikmistir. Caliskan [10], sezgisel
yontemler ve kiimeleme teknikleri ile birlikte ARP’ne ¢6ziim saglamayi amaglamistir. Birden fazla

deposu bulunan bir dagitim firmasinin depolarinin miisterilere atanmasi icin k ortalama kiimeleme

tekniginden yararlanir.

2.2.  Okul Servisi Rotalama Problemi

OSRP toplam maliyeti minimize ederek, dgrencilerin belirli toplama noktalarindan alinarak
okula birakilmas1 veya Ogrencilerin okuldan alinarak belirli dagitim noktalarina birakilmasi
problemidir [11]. Yapilan arastirmalara bakildiginda OSRP ¢6ziimiine yonelik ¢alismalarin genis
oranda rota mesafesi iyilestirmesine yonelik oldugu saptanmustir. ik olarak 1969 yilinda Newton
ve Thomas [12], tarafindan Onerilmistir. Park ve Kim [13], okul servis aracinin farkli noktalardan
ogrencileri aldig, servis araci kapasitesi ve 0grencilerin servis igerisindeki zamani degerlendirerek
okul zaman aralig1 faktorlerini de gbz Onilinde bulundurup okullara 6grencileri ulastirmay1
hedeflemislerdir. Sghaier ve calisma arkadaglar1 [14], OSRP’nin ¢6ziimii i¢in saglamis olduklari

GA ile okul servis hizmetlerinde %17,87 oraninda bir maliyet kazanci elde edilebilecegi sonucuna
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ulasmiglardir. Belirli noktalardan alinan Ogrencilerin konumlart saptanirken ani degisimler
varsayim dis1 tutulmustur. Li ve Fu [15], Hong Kong’daki bir anaokulunda servis rotalarini
iyilestirmek icin zaman kisiti ve ara¢ kapasitelerini de degerlendirerek sezgisel bir yontemle
optimizasyon gelistirmistir. Optimizasyon sonucu olusan yeni rota ile eski rota planlamasina
gore %29’luk bir optimizasyon basaris1 gerceklestirilmistir. Martinez ve Viegas [16], Lizbon
kentinde okul servisi hizmeti konusunda OSRP nin ¢6ziimiine iki basamakli bir ¢6ziim yontemi ile
yaklagmislardir. [k basamakta 6grencilerin koordinat konumlarmi kullanilarak, en uygun yontem
ile servis hizmeti saglayan araglara yerlesimleri saglanmistir, bir sonraki basamakta ise yerlesim
sonucuna gore olusan servisler i¢in en iyi rota planlamasmi yapilmistir. Demiral [17], OSRP
iizerine yapmis oldugu calisma ile Isparta ilinde bir okulun servis hizmetine ait rotalarin
tyilestirilmesi maksadiyla rotalarin optimizasyonunu gergeklestirmistir. Yapmis oldugu ¢oziim
sayesinde servis araclari i¢in orta noktalar belirlenmis ve bu noktalara servis araglari atamasi
yapilarak orta noktada Ogrencilerin birlestirilmesi saglanmistir. Orta noktaya gelme imkani
olmayan dgrenciler i¢in servis giizergah1 kisa mesafede siiriicii tarafindan belirlenmek iizere siirticti
alternatifine birakilmistir. Ogrencilerin servis araglarma yerlestirilme durumlari, bulunmus
olduklar1 duraklar goz Oniinde bulundurularak problemin ¢6ziimii i¢in rota optimizasyonu

yapilmustir. Konuyla ilgili ¢alisma sonucu ortaya ¢ikan rota asagida belirtilmistir.

Sekil 2.2- Tasarruf ve Slpiirme Algoritmalar1 Sonucu Rota

2.3. Gezgin Satic1 Problemi

Gezgin satic1 probleminin (TSP) kolay formiilasyonu, zor ¢6ziimii ve ¢ok sayida uygulama
alanina hitap ediyor olmasi literatiirde gezgin satici probleminin ¢ok sayida incelemesinin
olusmasina yol agmistir. Euler tarafindan Konigsberg kopriileri iizerinde tasarlanan bir problemin
¢Oziimii i¢in TSP tanimlanmistir. Konigsberg kopriileri problemi, eski dogu Prusya topraklarinda
kalan Konigsberg kentinin halki tarafindan, Pregel nehri iizerindeki yedi kdpriiden gegis yapmaya

dair bir oyundur [18]. Karl Menger ¢oziime giden tiim yollar1 deneyerek, optimum sonuca ulagsma
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stratejisini ve en yakin komsu algoritmasinin optimum sonucu garanti etmedigini belirtmistir.
Bazen en yakin komsuyu se¢me stratejisin en kotii sonuca getirecegini savunmustur [19]. Dantzig
ve arkadaglar1 dogrusal programlamay1 kullanarak kesme diizlemi metodunu gelistirmisler ve bu
yontemle 49 sehirli bir TSP’yi ¢ozmiislerdir [5]. Christofides TSP’ nin en 1yi ¢oziimii igin 6nerilen
minimum Orten aga¢ ve atama problemine dayali alt sinir hesaplamalarina ek olarak, yeni bir alt
siir algoritmasi Onermistir. 14 test problemi icin bu yeni alt smir algoritmasi uygulanmis ve
simetrik durumda en iyi degerin %4,7 asimetrik durumda ise en iyi degerin sadece %3,8 altinda alt
sinir degerleri elde edilmistir [20]. Karp tarafindan boéliimleme algoritmasi sunulmustur. Bu
algoritmada sehirler kiiciik gruplara boliiniir, her grup i¢in en 1yi tur bulunur ve turlar birlestirilir
[21]. Crowder ve Padberg ¢alismalarinda tanimladiklar1 kesme diizlemi algoritmasini gelistirerek
318 sehirli bir problemi ¢ozmiisler daha sonra dal-kesme algoritmast ile 532 sehirli bir problemi
¢ozmislerdir [22]. Alaykiran ve Engin tarafindan karinca kolonileri metasezgiseli kullanilarak
TSP iizerine bir uygulama gergeklestirmislerdir. Karinca kolonileri metasezgiseli i¢in uygun
parameter degerleri belirlenip TSP ¢oziimii gerceklestirilmistir [23]. Colak genetik algoritmalardan
faydalanilarak Adana ili gida sektoriinde faaliyet gosteren bir firma i¢in rota planlamasina yonelik
bir uygulama yazilimi gerceklestirilmistir. Yazilimda optimum ¢6ziim bulmak i¢in genetik ve

karinca kolonisi algoritmalarindan faydalanilmistir [24]. Edilen rota sonuglar1 asagidaki gibidir.

Sekil 2.3- Genetik Algoritmalar Sonucu Olugan Rotalar
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2.4. Coklu Gezgin Satica1 Problemi

MTSP, n sehre m satig gérevlisinin atanmasini igerir ve her sehir, minimum bir toplam maliyet
gerektirirken bir satici tarafindan ziyaret edilmelidir. NP-zor bir problem olarak, MTSP
aragtirmacilar tarafindan degerlenmistir. Coklu seyahat eden satict problemi yani ¢oklu gezgin
satict problemi, her sehri alt turlar olmadan tam olarak bir kez ziyaret eden gezgin satici
probleminin bir uzantisidir [25]. Zhou ve Li mTSP problemni degistirilmis bir GA ile ¢6zmiislerdir.
Ik popiilasyonu olusturmak igin acgdzlii bir strateji uygulanir ve mutasyon operatorii, kaliteli
komsu ¢oziimleri hizli bir sekilde belirlemeye izin veren ve algoritmanin yakinsamasini hizlandiran
yerel arama stratejisi 2 — Opt ile birlestirilir [26]. Chen ve arkadaglart mTSP'nin ¢6ziimiinii temsil
eden iki pargali kromozom adi verilen bir kodlama teknigi kapsaminda yeni mutasyon ve
rekombinasyon operatérlerinin 6nerildigi bir genetik algoritma énermektedir. Bu kodlama, seyahat

eden her satici tarafindan ziyaret edilmesi gereken sehirlerin sirasini ve sayisini dikkate alir [27].
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Sekil 2.4- Optimizasyonun Sonucu Olusan Rota Uzunlugu

Iki asamali hibrit algoritma Yousefikhoshbakh ve Seidighpour tarafindan sunulmustur. Ilk
asamada mTSP bulunan ¢6ziimii iyilestirmek i¢in yerel arama stratejisi 3-Opt ile birlikte tarama
algoritmasiyla uygulanmis ve ikinci asamada karinca kolonisi optimizasyonu ile ¢oziilmiistiir [28].
Al-Khateeb, pargacik siirii optimizasyonu (PSO) ile g¢oklu seyahat eden satici problemini
¢cozlimledi. Caligmasinda segilen bircok degerin bu faktorler icin test edildigi en iyi ivme faktoriinii
bulmaya odaklandi. Elde edilen sonugclar, faktorlerin probleme bagl oldugunu gostermistir [29].
Xu ve arkadaglar1 ¢coklu seyehat eden satict problemini ¢ozmek i¢in hibrit bir genetik algoritma
(GA) ve simiile tavlama (SA) kullandi. Genel genetic algoritmadan daha iyi bir global optimal
¢cozlime ulasmak i¢in yerel arama yetenegini gelistirdi [30]. Arthur E. ve arkadaslar iki parcali
kromozomu kullanarak MTSP'yi modellemislerdir. Iki par¢ali kromozomun daha kiigiik ¢6ziim
alan1 ile daha iyi uygunluk degerlerine sahip ¢Oziimler iirettigi belirtilmistir. Mesafe en aza

indirilerek, satig eleman sayis1 arttiginda iki parcali kromozom Ustlinliigii ortaya ¢ikmistir [31].
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3. ROTALAMA PROBLEM YONTEMLERI

3.1. Arac Rotalama Problem Kisitlar
Diizakin ve Demircioglu [32] ARP kisitlar {i¢ baslikta incelenebilir:
1) Araclarla
e Arag kapasite siirlamasi
¢ Toplam zaman sinirlamasi
o Siiriicii caligma saatleri yasal sinirlamasi
2) Misterilerle
e Miisterinin bir tiir {irlin talep etmesi veya belirli ¢esitte iiriin dagitilmast;
e Dagitimin belirli zaman diliminde yapilacak olmasi
3) Diger
e Ayni aracin tekrarli olarak ayni giinde depoya donerek birden fazla tur yapmasi
e Bir turun bir giinden daha fazla siire almasi
e Cok sayida depo olmasi
ARP dagitim rotalarinda ise asagida belirtilen 6zellikler bulunmalidir:
e Miisteri talebini kargilamalidur.
e Miisteriler bir rotada olmalidir.
¢ Bir rotadaki miisteri talepleri, aracin kapasitesinden diisiik olmalidir.
e Her rota, depodan baglayip depoda bitmelidir.
¢ Bir rotadaki alinan mesafe, daha 6nceden belirlenen uzakligi asmamalidir.

e Bazi ARP c¢esitlerinde m arag sayis1 sabit, bazilarinda degiskenlik gosterir.

Sekil 3.1- Ug Aracin Arag Rotalama Problem Optimizasyonu
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3.1.1. Arac Rotalama Problemi Cesitleri
3.1.1.1. Kisith Ara¢ Rotalama Problemi

Dagitim - Toplamah Ara¢ Rotalama Problemi

Dagitim ve toplamali ara¢ rotalama probleminde (DTARP) bazi miisterilere {riinler
ulastirilirken, bazilarinda da toplanmaktadir. Araglar dagitima depodan baslayip dagitimi depoda
sonlandirirlar. Araglar ilk olarak miisterilere tirlinleri dagitir, daha sonra iiriinleri toplayacagi
miisterilere ugrayarak triinleri miisterilerden alarak depoya donerler. Hava yolu ve deniz yolu
tagimaciligl 6rnek olarak verilebilir. Burada amag ara¢ toplam dolasim siiresini en aza indirerek,
araclarin miisterilere mallar1 dagitmak ve misterilerden toplayarak depoya getirmek icin yeterli

kapasiteye sahip olmasina dikkat etmektir.

Kapasite Kisith Ara¢ Rotalama Problemi

Bir veya daha fazla sayida deposu bulunan isletmelerin talepleri belli sayida miisterisine
ulagabilmesi i¢in yiikleme kapasiteleri kisitli araglarin rota planlamasi problemidir [33]. Kapasite
kisith arag rotalama probleminde (KKARP) arac kapasitesi sabit, araglardaki iiriinlerin bitmesi
durumunda depoya doniilerek iirtin tedariki yapilir. Miisteri talepleri boliinme olmamasinin nedeni
misteriye tek arag ugramasidir. Rota lizerindeki miisteri istekleri ara¢ kapasitesi altinda olmalidir.

Su dagitim isleminde izlenebilen yol 6rnek olarak verilebilir.

W T T T T L T T T T T T

Sekil 3.2- Kapasite Kisitli Arag Rotalama Problemi Coziimii
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Cok Depolu Arag Rotalama Problemi

Cok depolu arag rotalama probleminde (CDARP) ¢ok sayida deposu olan dagitim isletmesi
her bir deposunda kendi miisteri grubunu belirleyecek sekilde dagitim hizmetini Sunar.
Miisterilere en uygun depodan ¢ikan arag ile hizmet gotiiriiliir. Dagitim bittiginde ara¢ depoya
geri doner. Talepler ara¢ kapasitesini gegmemelidir. Depolardan her bir tanesine bir arag filosu
tahsis edilir. Her arag bir depodan dolasmaya baslayarak, o depoya atanan miisterileri dolasir ve

baslangi¢c deposuna geri doner.

Zaman Pencereli Ara¢ Rotalama Problemi

Arag filosunun maliyetleri en alt diizeye ¢ekerek, miisterilere hizmet sunmak icin ¢esitli
yerlerde durmasi ve araglari etkin olarak kullanilmasini amaglamaktadir. Zaman pencereli arag
rotalama problemi (ZPARP) miisterilere bir zaman araliginda dagitim yapilir. Araglarin
kapasitesi ve miisterilerin belirli bir zaman diliminde karsilanmas1 gereken bir talepleri vardir.
Zaman penceresi miisterilerin ziyaret edilmek istendigi zaman dilimidir. Dagitim zaman
araliginda once ulagirsa aracin dagitim yapilan silire boyunca beklemesi gerekmektedir.
Randevulu kargo teslimat islemleri 6rnektir. Amag kullanilacak arag sayisini ve toplam seyahat
mesafesini minimize etmektir. Yaklagimlarin bazilarinda zaman penceresinde uyulmasi gereken

kisitlar bulunurken bazilarinda ise uyulmamasina izin verilir ancak maliyet s6z konusudur [34].

Sekil 3.3- Zaman Pencereli Ara¢ Rotalama Probleminin Cézum
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Geri Doniislii Ara¢ Rotalama Problemi

Geri doniiglii ara¢ rotalama problemi (GDARP) miisterilerin iirlinleri geri gondermesine
dayanir. Araglarin arkadan yiiklemeli olmasi nedeniyle toplama isleminin yapilabilmesi i¢in
iriinlerin dagitim islemleri yapilmalidir. Dagitilacak ve toplanacak miktarlar sabittir ve dnceden
bilinir. Dagitim iginin toplama islemlerinden ve arag¢ kapasitesinin rotaya atanan geri doniis

noktalariyla degismedigi rotalardan olusur.

3.1.1.2. Yol Durumlu Ara¢ Rotalama Problemi

Simetrik yollu Ara¢ Rotalama Problemi

ARP gilizergahindaki i ve j noktalar1 arasindaki gidis (dij) ve doniis (dji) mesafelerinin esit
ve mesafeler matrisinin simetrik oldugu ARP, simetrik yollu ara¢ rotalama problemi (SY ARP)
olarak tanimlanir. Gidis doniis mesafesi birbirine esittir (dij =dji) [33].
Asimetrik Ara¢ Rotalama Problemi

Dagitimin depodan miisteriye gidis mesafesi ile miisteriden depoya olan uzakligin farkl
oldugu arag rotalama problemidir. ARP gilizergahindaki i ve j noktalar1 arasindaki gidis (dij) ve
doniis (dji) mesafelerinin esit ve mesafeler matrisinin simetrik olmadigi ARP, asimetrik arag
rotalama problemi (AARP) olarak tanimlanir. Gidis ve doniis rotalari ayr1 hesaplanmalidir.
Promlemde 1 ve j noktalari i¢in i noktasindan j noktasina gitmek i¢in gerekli olan mesafe j’den i

noktasina olan mesafeye esit olamayabilir (dij# dji) [33].

3.1.1.3. Statik/ Dinamik Ara¢ Rotalama Problemi
Statik Ara¢ Rotalama Problemi

Statik ara¢ rotalama problemi (SARP), rotalama siireci baslamadan rotalarla ilgili tiim
bilgilerin bilinmesi ve rotalamaya iliskin bilgilerin degismemesi gerekmektedir [35]. Statik arag
rotalama probleminde (SARP) zaman, miisteri talep ve konumlari, ara¢ kapasiteleri, rota
durumlar1 sabittir ve ¢6ziim boyunca degismemektedir. SARP rotalama islemi yapilmadan 6nce,
durumlarin  saptanarak rotalama bitiminde ilk durumlarin  de8ismemesi olarak

degerlendirilmektedir.

Dinamik Ara¢ Rotalama Problemi

Pillac [36], dinamik ara¢ rotalama problemlerinde (DARP) ¢oziim siirecinde arag rotalarinin
yeniden tanimlanabilecegini belirtmistir. Optimizasyonunda zaman tasarrufu, hedeflenen
maliyet gibi etkenler yenilenir. Okul servislerinde 6grencilerin devamsizliklarina gore rotanin

yeniden hesaplanmasi 6rnek olarak verilebilir. Optimizasyon problemini dinamik yapan iki etkin
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unsur problemle ilgili bilgilerin zamana bagimli ve ¢oziimlerin zaman gegtik¢e yeni gelen
bilgilerle ayn1 zamanlarda bulunmalidir. Bu durum problemde ilk ¢6ziimiin bulunamayacagi

anlama gelmektedir [37].
3.1.2. Arac¢ Rotalama Problemi C6zim Ydntemleri

3.1.2.1. Kesin Cozum Yontemleri

Yaygin olarak kullanilan kesin ¢6ziim yontemleri kesme, dal/sinir ve fiyat algoritmalaridir.
Bu algoritmalar yoluyla problem tam sayili dogrusal programlama modeli seklinde ele alinip
optimizasyon islemlerinde uygun olan sonucu belirlemek hedeflenmistir. Hadjar ve arkadaslar1

[38], Flgenschuh [39], Kumar ve Jain [40], konuyla ilgili ¢alismalar yapmislardir.

3.1.2.2. Sezgisel Yontemler

Sezgisel yontemler, hedefe ulasmanin kesin yolunu gostermektedir. Bir eksiklik konusu
oldugunda bu eksiklik sezgisel yontemlerden ziyade problemin kendisi ile ilgilidir. Algoritma
problem ¢6ziimiine bir takim verilerden yola ¢ikarak ve sonlu sayida asamalardan gecerek kesin
komutlar yoluyla olanak saglar. Algoritma ¢alisma esnasinda her tiirlii belirsizlikten arinmis
durumdadir. Algoritmanin ¢alismasi, her biri komutla belirlenen bir dizi etkiyi olusturur ve bu
her bir dizi etki 6nceki komutun sona ermesiyle birlikte yiiriitiiliir. Algoritmanin temel yapisi bu

sira diizen ilkesine dayanir [41].

3.1.2.3. Metazgisel Yontemler

Tavlama Benzetimi

Tavlama benzetimi (TB) [42], metallerin tavlama sicaklig1 siiresince 1sitilip sonra yavasga
sogutulmasina benzediginden bu ismi almaktadir. Yapay 1s1l islem algoritmas1 olarak da bilinir.
Genetik algoritmanin (GA) evrimsel benzetim yontemi ve katilarin belirli bir baslangi¢
sicagindan yavasca sogutuldugu tavlanmanin benzetimi olan arama yontemi seklinde
tanimlanmaktadir. Rastgele ¢oziim kullanir. Komsu ¢6ziimler yoluyla amag¢ fonksiyonundaki
degisimi hesaplayarak iyilesme olmama durumunda aramaya devam etmektedir. Yerel en iyi
sicaklik artigina neden olan komsu hareketleri kontrol ederek sonuca ulasabilmektedir. Spada ve
arkadaslar1 [43], benzetimli tavlama algoritmasi kullanarak sabit sayida okul servis araci ile okula
sunulan hizmet seviyesini en list diizeye ¢ikarmay1 hedeflemislerdir. Dana ve arkadaslari [44],
okul servis aracinin bir dgrenciden digerine hareketi aninda yolun durumuna bagli olarak
zamanin belirsiz olusunu da degerlendirilerek tavlama benzetimine temelli bir metot

gelistirmiglerdir.
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Tabu Arama

Tabu Arama (TA) arama siiresince en iyi komsu tasarimlarin elde edilmesini saglayan
hareketler yapay kisa donemli bir hafizaya kaydedilir. Bu hafiza sayesinde aramada 6nceki
tasarimlardaki hareketlerin tekrarinin yasaklanmasia tabu denir. Yasaklanan bu hareketler
yapay hafiza gorevi goren tek boyutlu bir listede tutulur. Tabu listesine kaydedilen her hareket
bir tasarim degiskenini ifade etmektedir. Her tasarim degiskeni i¢in tanimlanan komsu tasarimlar
icerisinde en iyi olan tasarim tabu listesinde kontrol edilerek mevcut tasarimin yerine iyilestirme
yapilir. Arama islemine hazir durumda bulunan tasarimin yerine kullanilan en iyi komsu tasarim
ile devam edilir. Ayn1 islem diger tasarim degiskenleri ig¢in de tekrarlanarak bir iterasyon
tamamlanir. Son agama faktoru saglanincaya kadar her iterasyon igin bu islemler yenilenir [45].

Glover ve Laguana [46], tabu arama (TA) yontemini problemin ¢6zimi olabilecek
kiimenin olusturulmasi ve bu kiimede bulunan 6gelerden birinin dogru kabul edilmesine kadar
iterasyonlara devam edilmesi seklinde tanimlamistir. Elde edilen sonuglar arasinda tekrara
diisiilmesini engellemek amaciyla veriler tabu listesi seklinde gdsterilir. Olusturulan tabu listesi
dinamik olarak yeni elemanlarin listeye eklenmesi ve listede en ¢ok kalan elemanin liste digina

c¢ikarilmasi seklinde giincellenir. Endistriyel tiretim ve ag optimizasyonu i¢in kullanilmaktadir.

Genetik Algoritma

Genetik algoritma (GA), bir problemi ¢dzmek i¢in se¢im, mutasyon, kalitim ve
rekombinasyon gibi evrimsel biyoloji tekniklerini kullanir. Genetik algoritmalarda kullanilan en
yaygin ve popiler yontem, belirli bir poptlasyon icinden rastgele bir grup birey olusturmaktir.
Bu sekilde olusturulan bireyler, tasarimc1 veya programci tarafindan saglanan degerlendirme
fonksiyonu yardimiyla degerlendirilir. Bireyler, verilen duruma uygunlugunu dolayli olarak
vurgulayan bir puanla saglanan bir sonraki asamadadir. En iyi iki birey, bir veya daha fazla yavru
olusturmak i¢in kullanilan ikinci asamadir, bu asamadan sonra yavru iizerinde rastgele
mutasyonlar yapilir. Uygulamanin ihtiyaglarina gore, kabul edilebilir bir ¢6zim bulunana kadar
veya belirli sayida nesil gecene kadar siire¢ devam eder. Genetik algoritma, yapay zeka ve
hesaplamada kullanilan olduk¢a yaygin bir arama yontemidir. Evrimsel biyoloji ve dogal
seleksiyon teorisine dayanan problemleri aramak icin basitlestirilmis ¢dziimler bulmak igin
kullanilir. Genetik algoritmalar, ¢ok biiyilik ve karmasik veri kiimeleri ve veri kiimeleri arasinda
arama yapmak icin olaganiistiidiir. Genetik algoritmalar, smirlandirilmamis ve kisith
optimizasyon sorunlarini ¢ozme konusunda oldukca yetenekli olduklarindan, karmasik sorunlara
mantikli ve faydali ¢oziimler bulabilecekleri diisiiniilmektedir [47]. lgili makalede yer alan
problem ¢6ziimii i¢in gelistirilen genetik algoritma akis diyagrami asagida belirtilmistir.
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Sekil 3.4- Genetik Algoritmanin Akis Semasi

Holland [48], dogada olusan olaylar1 bilgisayar sistemlerinde ifade edebilmek amaciyla ilk
olarak genetik algoritma kavramini agiklamistir. En iyi olanin hayatta kalma mantigina dayanir.
0 veya 1 degeriyle ¢oziim kiimelerini igin rastgele kromozomlar olusturmustur. Kromozomlarin
her biri icin uygunluk fonksiyonu hesaplanmaktadir [49]. En uygun olanlardan yeni nesiller
olusturabilmek i¢in anne ve babalar segilmektedir. Seleksiyon sonrasi es bireylerin olusmasini
onlemek icin anne ve babalar ¢aprazlanarak yeni yavrular olustur ve bunlar anne ve babalarin
yerine gecmektedir.

Genetik algoritmada olasi ¢oziimlerin kodlandigi kromozom ad1 verilen bir ¢6zim grubu
olusturulur. Her kromozomun uygunluk fonksiyonu bulunur. Bu kromozomlar eslenerek yeniden
kopyalama ve degistirme operatorleri uygulanir ve yeni bir toplum olusturulur. Eski
kromozomlar ortadan kaldirilarak yeni kromozomlara yer ag¢ilir. Kromozomlarin uygunluklar
tekrardan hesaplanir. Jenerasyon siiresi dolmamissa tekrar eslenerek yeniden kopyalama ve
degistirme operatorleri uygulanir. Bu zaman siiresince bulunmus en iyi kromozom problem

sonucunu olusturur.

Yapay Sinir Aglar
Yapay sinir aglar1 (YSA) insan beyninde 6grenme islevini yapan bilgisayar sistemleridir.
Ogrenmeyi drneklerle yapar. Birbirine bagl bir agirlik degeri olan siire¢ adi verilen yapay sinir

hiicrelerinden olusur. Sahip oldugu bilgi bu agirlik degerlerinde sakli halde aga yayilmis
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durumdadir. Bir yapay sinir agi, agirlikli baglantilarla baglanmis birimlerden olusan sayisal bir
modeldir, bir birimden bagka bir birime bir baglant1 boyunca sinyal gonderilir ve ilgili agirliklar
degistirilir [50]. Ortama uyum saglayan, belirsizlikler altinda karar verebilen, eksik bilgi ile
caligabilen, hatalara kars1 toleransli olan bir hesaplama yoOntemine sahiptir. Ag yapisi
belirlenmesi ve parametrelere segiminde belirli bir standardin olmamasi, problemlerin niimerik
bilgilerle ifadesi, egitimin sonucunun bilinmemesi, agin davraniglarin1 agiklayamamasi gibi
olumsuzluklara sahiptir. Siniflandirma, oriintii tanima, sinyal filtreleme, veri sikistirma ve
optimizasyon caligmalarinda oldukga etkilidir. Veri madenciligi, parmak izi tanima, optimum

rota belirleme, malzeme analizi, kalite kontrol ve tibbi analiz alanlarinda kullanilmaktadir [51].

Parcacik Siirii Optimizasyonu

Pargacik siirii optizasyonu (PSO) yontemi ile Kennedy ve Eberhart [19], kus siiriileri
davranigina dayanan hesaplamalar yapmislardir. Stirede bulunan her pargacik, deneyimlerinden
yararlanarak siirlinlin en iyi pozisyonuna ge¢cmeye ¢alisir. Her parcacik pozisyonun siiriideki en
iyi pozisyondaki liyeye gore ayarlar. Pargacigin geldigi yeni konum onceki konuma gore iyi
olmakta ve bu konuma yaklagsma hizi rasgele olugsmaktadir. Hedefe ulasildiginda ¢6zim son
bulmaktadir. Cura [52], PSO iizerinden gelistirdigi algoritma ile bilinen ve bilinmeyen kiime

sayilarindaki kiimeleme problemlerine ¢6ziim iiretmistir.

Karinca Kolonisi Optimizasyonu

Karinca kolonisi optimizasyonu (KKO) karincalarin besin kaynagina dogru hareketlerinden
ortaya ¢ikan bu algoritmada karincalar yiyecege ulagsmak i¢in kisa yolu tercih etmektedir. Gidis
gelislerinde yola biraktiklar1 feromonlar1 sonrasinda takip ediyor oluslarinin bunu sagladigi
bilinmektedir. Karincalarin hafizasiz olmasi ve uzun yollarda feromon etkisinin azalmasi
koloninin takip durumunu olumsuz etkilemektedir. Mazzeo, Loiseau [53], Gajpal, Abad [54],
optimizasyonla ilgili caligmalar yapmiglardir.

Karinca kolonileri, besin odaklarindan yuva istikametlerine ve ya tam zitt1 yonde hareket
ederken toprak {iizerine, yol boyunca iz olusturmak maksadiyla feromon denilen maddeler
birakirlar. Bu feromonlar karincalar tarafindan koklanarak karincalarin yollarint se¢im yaparak
bulmalar1 gerektigi durumlarda karincalara katki saglarlar. Feromon izi karincalarin yolunu
bulmalarina olanak tanir. Ayni1 zamanda yuvadaki karincalar arasinda istikamet tayin etmede
kolaylik saglar [55]. Karincalarin yol takibi esnasinda yola birakmis olduklar1 feromon miktari
problem ¢ozlimiiniin kalitesiyle dogru orantilidir. Karincalarin birden fazla yol arasindan genis

miktar feromon birakilan yolun giizergah olarak secilme olasilig1 bulunmaktadir [56].
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3.2.  Okul Servisi Rotalama Problemi

ARP alt tlrii OSRP ayn1 zamanda gezgin satici (TSP) problemidir. OSRP, bir servis aracinin
en makul siire ve en kisa rotada listesindeki duraklardan 6grencileri toplayip okula gotiirmesini
ve okulda toplanan Ogrencileri evlerine birakmasidir. Amag servis hizmetinde ortaya ¢ikan

zaman, yol maliyetini en aza indirmektir [10].

3.2.1. Okul Servisi Rotalama Problemi Etkenleri

Verilerin Elde Edilmesi

Servis araglari, 6grenci, okul ve mesafeler matrisi saptanir. Servis araglariin baglangic
konumu, 8grencilerin durumuna gére dzellikleri belirlenir. Ogrencilerin okula olan mesafeleri,
adresleri ve sayet var ise 6grenci engel durumlari belirlenir. Okulun konumu, baslangi¢ ve bitis
zaman1 ve mevcut ogrenci sayilart belirlenir. GPS konumlarindan yararlanilarak mesafeler

matrisinde en kisa diigiimler arasindaki mesafe belirlenir.

Servis Rotasinin Belirlenmesi

Servis rotalari i¢in yararlanilan algoritmalar, 6nce rota belirle sonra siifla ve 6nce sinifla
sonra rota belirle olarak isimlendirilir. Once rota belirle sonra sinifla yonteminde GSP metodu
gibi tiim duraklardan olusan biiyiik bir rota belirlenir, problemin verilerine gore alt rotalara
béliiniir. Once sinifla sonra rota belirle metodunda dgrenciler kisitlara gore gruplara ayrilir ve

gruplar i¢in rotalar olusturulur. Sezgisel yontemlerle rota optimizasyonu gerceklestirilir.

Duraklarin Belirlenmesi
Servis hizmeti alinan bdlge sehir merkezi konumunda ise 6grenciler evlerinden duraklara
gitmelidir, kirsal alanlarda 6grenciler evlerinden alinarak servis hizmetten yararlanmalidirlar.

Ogrenci giizergahi (izerinde yer alan duraklarin yerleri belirlenmelidir.

Rota Planinin Diizenlenmesi
Okul ya da okullara servis hizmeti saglayan firmalarin servis hizmetini sundugu giizergahtaki
okullar icin rota belirlemesi ve diizenlemesi yapmasi gerekir. Rota optimizasyonu belirlenen bu

giizergahlara gore degerlendirilerek yapilmaktadir.

Okul Baslangi¢ ve Bitis Zamam Belirlenmesi
Cok sayida okul icin servis hizmeti sunulan problemlerin ¢oziimiinde hizmetin sunuldugu
okullarda okul ders baslangi¢ ve bitis saati zamanlarinin énceden belirlenmesi ve diizenlenmesi

gerekmektedir.
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3.3.  Gezgin Satic1 Problemi

Problemin Tanimi ve Onemi

Gezgin satici problemi (TSP) bir satici tarafindan basladigi sehre geri donmesi sartiyla ziyaret
edilmesi gereken sehir grubundan meydana gelir. Problem c¢oziimiinde toplam mesafeyi
minimize edecek rotalar bulunmaya galisilir. Her satict bir depo ile baslar ve kendi dolasimi
bittiginde bu depoya donmek zorundadir. Arasindaki uzakliklari bilinen noktalarin her birisinden
sadece bir kez gecen en az maliyetli ve en kisa turun bulunmasini hedefleyen problem tiiriidiir.
Probleminin 6nemi, seyahatini minimize etmek isteyen satici sorunundan kaynaklanmaz, ¢ogu

seyahat rotalartyla ilgili bilinmeyen ¢ok sayida farkli sorundan kaynaklanir.
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Sekil 3.5- Gezgin Satic1 Problemi Rota Optimizasyonu

Problemin Matematiksel ifadesi

Gezgin satic1 probleminin matematiksel ifadesini Helsgaun, n adet sehir icin, 1, j =1,...,n
olmak Uzere cij, i sehrinden j sehrine gitmenin rota maliyeti, cij’lerden olusan C =(cij) maliyet

.. .. . .. . Mjﬂ:f:i.' +f[5_"'+£-i
matrisi olarak belirtir ve gezgin satici problemini matematiksel olarak: I il
formiilii ile 1’den n’e kadar P: (il, i2, i3, ...,in) permiitasyonunun en kiigiik degerini bulmak

seklinde tanimlar [57].

Probleminin C6ztm Yontemleri

Problem ¢oziimde kullanilan algoritmalar kesin ve yaklasik algoritmalar olarak iki ana
kisma ayirabilir. Kesin algoritmalarda optimum sonucu bulmak kesindir. Ancak kesin
algoritmalardan bir tanesi olan kesme diizlemi yontemiyle yaklasik 7400 sehirlik bir problemi

cozmek, genis bir bilgisayar ag1 yardimiyla ortalama 3-4 yil gibi uzun bir siire alacaktir. Artan
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sehir sayist ile kesin algoritmalarin verimliligi ortadan kalkar. Yaklasik algoritmalarda ise
optimum sonug kesin algoritmalara gére daha net verilemese bile kisa bir siire i¢erisinde makul

sonuclar elde edilebilmektedir [57].

3.4. Coklu Gezgin Satic1 Problemi

Coklu gezgin satici problemi (MTSP) ¢oklu sayida giindelik problemi modellemek amaciyla
kullanilabilecek karmagik yapiya sahip bir problemdir. N adet sehir i¢in alt tur dolagimini gézardi
eden, her sehri sadece bir kez dolasarak gezen, en iyiye yakin turu bulmay1 amaglayan ve yine
karmasik bir problem olan gezgin satici problem ¢esidi olarak bilinmektedir [58]. Coklu gezgin
satic1 problemi m adet saticinin rotada yer alan sehirleri gezdigi ve her sehrin yalnizca bir satict
tarafindan dolasildig1 problemdir tiiriidiir. Bir sirketin farkli sehirlerde yasayan birden fazla satig
eleman1 oldugu ve sirketin ¢esitli sehirlerde yer alan depolarini belirli bir miktardan daha az
olmamak iizere bu satis elemanlarinin ziyaret etmesi gerektigi durumlarda kullanilir. Tek satis
gorevlisinin durumunu birkag satis gorevlisini igeren bir soruna doniistiiriir. Birden fazla gezici
satic1 sorunu, birden fazla satig gorevlisine izin verilen gezici satig elemani probleminin bir
genellemesidir. Bir dizi sehir verildiginde, bir depo m satig gorevlileri bulunur ve bir maliyet
Olciitii her bir satig elemant i¢in, toplam tur maliyetini en aza indirecek ve her sehri yalnizca bir
satic1 tarafindan tam olarak bir kez ziyaret edilecek sekilde bir tur belirlemektir.

MTSP problemlerini ¢6zmek i¢in iki yaklasim vardir, kesin yaklasim ve sezgisel yaklagim.
Kesin algoritmalarin katt matematiksel temelleri olmasina ragmen, problem ¢6zme yetenekleri
tamamen problemin boyutuna baghdir. Boyut artirildiginda, kabul edilebilir bir siire i¢inde
cozulemeyebilir, hatta ¢ozilemeyebilir. Problem 6lgegi genisledikten sonra kesin algoritmalarin
hesaplama zorluklarinin iistesinden gelmek igin, sezgisel algoritmalarin aragtirmasi giderek ana

akim yon haline gelmis ve gezgin satici probleminin i¢in sezgisel bir arama teknigi olmustur.

Sekil 3.6- Iki Aragli Gezgin Satic1 Problemi Rota Optimizasyonu
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4.  ONERILEN MODEL

Coklu seyahat eden satis eleman1 problemi, tutarli bir grafigin bazi diiglimlerinden baglayan,
diger tiim diigiimleri tam olarak bir kez ziyaret eden ve baslangi¢ diigiimiine geri donen en kisa
rotay1 bulmaya yonelik iyi bilinen seyahat eden satici probleminin bir genellemesidir. TSP'nin
MTSP'ye genelleme yontemi, diigiimlerde, ayni depo diigiimiinden baglayip biten tiim m satis
elemanlariyla birlikte m satis elemanlarindan biri tarafindan bir kez ziyaret edilmesi gerektigidir.
M saticinin bulundugu bir depo, bir dizi sehir ve bir maliyet 6l¢iitii g6z oniline alindiginda, ¢oklu
seyahat eden satis eleman1 probleminin amact, her bir satig gérevlisinin her bir sehri yalnizca bir
kez ziyaret etmesi ve turun maliyet toplamini en aza indirmesi i¢in bir tur ayarlamaktir.

Calismada kullanilan genetik algoritma, bir problemi ¢ézmek i¢in se¢im, mutasyon, kalitim
ve rekombinasyon gibi evrimsel biyoloji tekniklerini kullanir. Genetik algoritmalarda kullanilan
en yaygin ve popiiler yontem, belirli bir popiilasyondan rastgele bir grup birey olusturmaktir. Bu
sekilde olusturulan bireyler, tasarimci veya programci tarafindan saglanan degerlendirme
fonksiyonu yardimiyla degerlendirilir. Bireyler, verilen duruma uygunlugunu dolayli olarak
vurgulanan bir puanla saglanan bir sonraki asamadadir. Tkinci asama en iyi iki birey, bir veya daha
fazla yavru olusturmak igin kullanilir. Bu asamadan sonra yavru iizerinde rastgele mutasyonlar
yapilir ve makul bir ¢6ziim bulunana kadar veya belirli sayida nesil gegene kadar devam eder.

Calismada Google Maps Distance Matrix API uygulamasindan yararlanilarak noktalar arasi
mesafeler anlik olacak sekilde alinmistir. Rota ¢izdirmek maksadiyla Google Maps Directions
API| uygulamasindan yararlanilmistir. Bu uygulamalar Google Maps API kiitiiphanesinde yer alan
harita islemleri i¢in kullanilan uygulamalardir. Google Maps Distance Matrix API
uygulamasindan trafik yogunlugunu da dikkate alarak yaya, bisiklet, toplu tasima ve araba olacak
sekilde mesafe Ol¢iimlerinden dort farkli sekilde yararlanilabilmektedir. Calismamizda goz
oniinde bulundurulan husus trafik yogunlugunun anlik olarak dikkate alinip rotanin bu dogrultuda
cizdirilmesidir. Bu yontemle edinilen veriler genetik algoritmada degerlendirilip rota olusturulur
ve rotalarin Google Maps Directions API uygulamasi ile gercek giizergah olarak ¢izdirilmesi
saglanmistir. Google Maps Directions API uygulamasini ¢alismamizda kullanabilmek i¢in C# ile

yazilmis a¢ik kaynak kodlu vivet/GoogleApi kiitiiphanesi kullanilmistir [59].

4.1. Amag

Bu proje, bir bolgedeki bir okula hizmet veren bir firmanin servis rotasini optimize edebilmek
amaci i¢in hazirlanmistir. Okulda ders alan 6grencilerin ders saati baslamadan 6nce evden alinip
okula birakilmalar1 ve daha sonra son dersin bitimi ile birlikte 6grencilerin okuldan alinip evlerine

birakilmalarindaki siirelerin iyilestirilmesinin saglanmasi amaglanmaktadir. Programda genetik
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algoritma yontemi kullanilarak en kisa rota ve optimize edilmis bir sonu¢ hedeflenir. Ogrenci
servisinin rotasi, 6grencinin okula devam etme durumuna gore ya da dnceki giin okula devamina
iligkin elde edilen verilere gore dinamik olarak olusturulur. Calismada, akilli sehirlerin 6grenci
servis hizmeti probleminin yapay zeka teknikleri ve genetik algoritmalar kullanilarak optimize

edilmesi i¢in gayret edilmistir.
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Sekil 4.1- Uygulama MTSP Genetik Algoritma Akis Semasi

Yukarida gosterilen akis semasi veya akis diyagrami olarak bilinen algoritma yararlanmig
oldugum genetik algoritmanin problemdeki ¢ozimuni ifade etmektedir. Algoritmada ifade edilen
sekiller bilgisayar programlama kodlarinin tasarimci tarafindan anlasilmasina yarar
saglamaktadir. Sekil 4.2’de akis semasinda belirtilen sembollerin ne anlama geldigi ile ilgili
bilgiler gdsterilmistir.
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Baglanti Simgesi
Sembollerin baglant1 yoniinii belirtir.

Baslangi¢ / Bitis Simgesi
Islemin baslangicini ve bitisini belirtir.

Eylem Simgesi
Bir eylemi belirtir.

Belge Simgesi
Bir rapor veya belgeyi belirtir.

Birden Fazla Belge Simgesi
Birden fazla raporu veya belgeyi belirtir.

Karar Simgesi
Bir karar alma olayini belirtir.

Giris / Cikis Simgesi
Program girdi veya ¢iktilarini belirtir.

Manuel Giris Simgesi
Programa manuel bilgi girilmesi gerektigini belirtir.

Hazirhk Simgesi
Bir islemin devam ettigini belirtir.

SANC RIS

Sekil 4.2- Akis Diyagrami Sembollerinin Anlamlar1
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4.2. Kromozom

Kromozom yapisini dogru bir sekilde olusturmak, genetik algoritmanin temeli oldugu i¢in
cok Onemli bir adimdir. Bu ¢alismadaki problem, kromozom koordinat numaralarini ve bu
numaralarin kirilma noktas1 indeksine isaret eden ve koordinat numarasi dizisinin sonuna eklenen
sayilar1 gdsteren bir dizi sayidan ibarettir. Kesme noktalar1 arasindaki ve disindaki say1 dizileri,
her biri bir aracin takip edecegi rotay1 belirten rotanin boliimlerini olusturacaktir.

Calismamizda, Once koordinat numaralar1 daha sonra bir Onceki takimin koordinatinin
bittigini gosteren kesme noktasi noktalari tek bir diziye yazilmistir. Tiim rotalar tek bir baglangig
noktasindan baglayacak ve hedef nokta olarak bu noktaya donecektir. Koordinatlar
numaralandirilirken 1'den baglayarak toplam koordinat sayisina kadar numaralandirilir. 0
numarali koordinat, baslangi¢ / hedef noktasidir. Koordinat dizisinin basina ve sonuna ayirici
koymak gerekli olmadigindan, kesme noktasi sayisi 1 eksi par¢a numarasidir. Sekil 4.3'te 6rnek
kromozom yapisindaki 12 noktanin koordinatlar1 3 yol par¢asina boliinmiis ve pargalarin kirilma

noktast dizinin sonuna eklenmistir.

34 6115/ 8/ 9[1[12[2][7[10[4[9]
r ]

Parca 1 3 ‘ 4 ‘ 6 ‘ 1_1
Parca 2 5 8 91 12‘
Parca 3 _2 ‘_7‘10‘

Sekil 4.3- Kesme Noktas1 Kiimelerine Dayali Ug Par¢ali Kromozom

4.3. Fitness Fonksiyonu

Uygunluk fonksiyonu, bir genetik algoritma probleminin ¢6ziimii i¢in bireyin yeterli olup
olmadigint belirleyen hedeftir. Fitness degeri, gelecek nesil i¢in segilecek bireyleri dogrudan
etkiler. Bu problemde, uygunluk islevi asagidaki gibi agiklanmistir:

1. Kromozomlardaki maksimum par¢a degeri hesaplanmigtir.

2. Popiilasyondaki minimum kromozom degerleri (ilk adimda hesaplanir) alinmistir.

Toplam mesafeyi hesaplamak i¢in asagidaki adimlar atilir:

1. Tim mesafeleri tutmak icin statik bir mesafe matrisi N x N (N digiim sayisidir)
olusturulmustur.
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2. Google Distance API kullanarak tiim nokta g¢iftlerinin mesafesi alinmistir ve mesafe
matrisine yazilmistir.

3. Kromozomdaki her bir ardisik nokta arasindaki mesafe degerinin toplami alinarak rota
boliimlerinin toplam mesafesi hesaplanmistir.

4. Cevrimleri tamamlamak icin parca dizisinin bagina ve sonuna hedef nokta eklenmistir.

4.4, Baslatma

Popiilasyonda kromozom yapisi belirlendikten ve ilk kromozom olusturulduktan sonra,
genetik algoritmanin uygulanabilmesi i¢in ilk kromozom kullanilmalidir. Bir popiilasyon
olusturmak i¢in popiilasyonun yontemini ve biiyiikliigiinii belirlemek gerekir. Optimal
popiilasyon biiyiikliigline deneme ile karar verilir. Cok fazla popiilasyon, uygulamanin yavas
calismasima neden olabilirken, ¢iftlesme havuzundaki cesitlilik, popiilasyondaki bireylerin
sayisinin yetersiz olmasi durumunda olumsuz etkilenir. Calismamizda ilk popiilasyon, ilk
kromozomun koordinatlarinin rastgele karistirilmasi ve yeni bireylerin elde edilmesi ile

olusturulmustur.

45. Secim

Secim siireci, bir sonraki nesle yeni ¢ocuk yaratmak i¢in gegis siirecini baglatmak amaciyla
popiilasyondan anne ve babalar1 secme adimidir. Anne baba se¢imi ¢ok dnemli bir siirectir ¢linkii
cesitliligin dengesini korumak ve daha iyi bir uyum saglamak, ele alinmas1 gereken nemli bir
konudur. Bu ¢alismada, turnuva se¢im (tournament selection) yontemi asagida tanimlandigi
sekilde kullanilmistir:

1. Populasyondan 3 birey segilmistir.
2. Anne ve babalardan biri olarak en iyi performansa sahip birey secilmistir.

3. Bagka bir anne ve baba se¢mek igin ilk iki adim tekrar uygulanmustir.

4.6. Caprazlama

Caprazlama operatorii, segme adimindan iist 6geleri sectikten sonraki ilk adimdir. Cok
sayida ¢apraz gegis operatdrii vardir ve bu projede siparis ¢caprazlama operatorii (Order Crossover
Operator) (OX1) kullamilmigtir. Projede kenar yeniden birlestirme operatorii (Edge
Recombination Crossover) (ERX) de denenmis ve daha kisa uygulama siireli OX1 tercih
edilmisgtir.

Siparis caprazlama (order based crossover) siireci asagidaki sekilde uygulanmistir:
Parent] ve Parent2'den rastgele bir parca secilmistir (Parentl'den secilen kisim P1Part,

Parent2'den secilen kisim P2Part olarak adlandirilmistir). 1 ile parca uzunlugu arasinda rastgele
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aralik se¢ilmistir (Arag kapasite niteliklerini kargsilamama olasiligin1 azaltmak i¢in kisa par¢anin
uzunlugu st siir olarak belirlenir). P1Part'tan en iistteki rastgele secilen araliktaki say1 dizisini
alimmigtir. Konumunuza goére P2Part'a yerlestirilmistir. P2Part'ta kalan diger 6geler sondan
baslayip basa donecek ve Ogeleri P1Part'tan hari¢ tutacaktir. P2Part'tan elde edilen elemanlar
bastan baslayarak dizinin icine yerlestirilmistir. P2Part Parentl'de ait oldugu konuma
yerlestirilmis ve dizinin geri kalan1 i¢in P2Part'ta yinelenen bir numara varsa diziden ¢ikarilmistir.
Caprazlama isleminden sonra olusturulan yeni gocuk, en kisa ve en uzun arag kapasitesi istekleri

karsiliyorsa alinir, degilse se¢im adimina geri doniiliir.

Parent1 112 (3(4(5/6|7|8|9|10/11|12|3 8

Parent? 9125|4610 7| 1[810]3|12|4)8

Parentlpart:2{ 4 | 5 | 6| 7| 8

Parent2part:1{ 9| 2 | 5| 4

Interval 2-3
215(6|41]9
Child 215161491171 8[10f312(58

Sekil 4.4- Caprazlama Islemi Sonucu Olusan Kromozom Yapist

4.7. Mutasyon

Bu asamada, rastgele iki farkli numara yaratan ve bunlar1 degistiren degis tokus islemini
(mutasyon) gerceklestiren metot kullanilir. Mutasyon orani genetik algoritmada genel olarak
onerildigi gibi, mutasyona ugrayip ugramamaya karar vermek i¢in kullanilan ¢ok diisiik olasilikli
bir yontemdir. iki segenek, seyahat eden satict problemini ¢dzmek igin bilinen ve basitce
uygulanabilir bir yerel arama algoritmasidir. Tesisat pargalarinda ¢apraz kenar1 kaldirmak icin

bir takas islemi gerceklestirir.

EskiKromozom | 2 [ 5| 6 419|111 7|1]8(10(3 12|58

Yeni Kromozom | 2 [ 5| 6 §|9 (117 |1[4[10]3|12/5]8

Sekil 4.5- Mutasyon Islemi Sonucu Olusan Kromozom Yapist
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4.8. 2-opt Optimizasyon
Temel galisma mantigi olarak, tur igerisinde yer alan her iki kenarin silinmesi ve bu yontem
ile iki parcaya ayrilan turun maliyetleri diistirecek bigimde, farkli olarak baglanmasi olarak
nitelendirilir. Bu islem sonucunda ikili degisikliklerin ¢oziimii iyilestiremedigi son noktaya kadar
devam ettirilir [19]. 2-opt algoritmasinin gezgin satici probleminde c¢alisma yOntemi: Rassal
olarak turdaki nokta ¢iftlerini belirler, tur bozulmayacak sekilde nokta ¢iftlerinin yerini degistirir,
yeni olusan tur onceki tura gore bir gelisme saglamis ise nokta ciftlerini yeni yerlerinde birakir
aksi halde eski yerine iade eder. 2-Opt algoritmasinda her bir diigiim esi i¢in asagida ifade edilen
basamaklar izlenir.
1) Digiim esleri tur islemi disinda tutulur.
2) Tur galismasi aksamayacak bigimde bir tur meydana gelmis olan diger bir diigiim esi ile
yer degistirilir.
3) Yeni meydana gelen tur onceki tura gore bir gelisme saglamis ise diigiimler yeni
yerlerine aktarilir, sayet bir gelisme saglanmamis olmasi durumunda ise diigiimler eski

yerlerine gonderilir [7].

0 ~

Sekil 4.6- 2-Opt Algoritmas1 Konsepti

49. Fesih

Genetik algoritma kullanarak gerceklestirmis oldugumuz optimizasyon islemi sonlandirmak
icin iki kriter kullaniyoruz:
* Yineleme belirtilen sayiya ulagsmisgsa ¢aligsma sonlandirilacaktir.
* Mevcut yineleme ile son en iyi yineleme arasindaki yiizde, toplam yineleme sinirinin yarisina

ulasirsa islem sonlandirilacaktir.
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4.10. Google Maps API

Google Maps API c¢alismamizda yararlandigimiz genis 6lgekli bilgiler ve gercek zamanlh
trafik verilerinin Kullanicilarin bir noktadan baska bir noktaya giderken en iyi yolu bulmasina
yardimci olan bir Google uygulamasidir. API, bir yazilimin diger yazilimlar icerisinde belirli
islevlerini kullanabilmesi adina olusturulmus bir arayiizdiir. Google Maps APl uygulamasinda,
harita tabanli Google Maps Developer Console araylzinde bulunan hazir kodlardan
faydalanilmaktadir. Google Maps API internette agik kaynak kodlu olarak yer almaktadir. Bir
kullanici tarafindan sisteme eklenebilir. 200 dolar aylik Ucret ile gelistiricilerine deneyebilme
olanag1 saglamaktadir. Google Maps APl uygulamasi kullanicilarin X noktasindan Y noktasina
giderken izleyecekleri yol ile rotalamaislemi sonucunda zaman ve maliyetten kazang
saglamalarina yardimci olabilir. Birden ¢ok duragin mesafe hesaplama matrisi kullanarak
birbirlerine uzakliklarina gore bir siralama yapabilir ve optimizasyon islemi gerceklestirilebilir.

Google Maps Api mesafe hesaplamay1 Google Maps Distance Matrix API uygulamasi ile
gerceklestirilir. Bu hizmet baslangi¢ ve varis noktalarindan olusan bir matris i¢in glizergah
mesafesi ve siiresi saglayan bir hizmettir. API, Google Maps API tarafindan hesaplandig: sekliyle
baslangi¢ ve bitis noktalar1 arasindaki rotaya dayali olarak bilgi verir. Zaman ve mesafeleri
hesaplarken hangi ulasim yonteminin kullanilacagini belirler. Bunlar: Bisiklet, bisiklet yollari ve
tercih edilen sokaklar tlizerinden bisiklet i¢in yol tarifi alir. Ara¢ varsayilandir ve yol agini
kullanan rotalar1 belirtir. Toplu tasima, toplu tasima rotalarimi alir. YUrlime, yaya yollar1 ve

kaldirim rotalarin1 alir [60].

Sekil 4.7- Calismadaki Noktalarin Uzaklik Matrisi Ciktis
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https://console.developers.google.com/
https://developers.google.com/maps/billing/understanding-cost-of-use#directions
https://developers.google.com/maps/billing/understanding-cost-of-use#distance-matrix

Yukarida gosterilen Sekil 4.7- gorintusu projemizde ifade edilen 27 noktaya ait X ve Y
koordinatlarinin belirlenerek Google Maps Distance Matrix islemi sonucu olusan tablosunun
goruntusidar. Burada Google Maps Distance Matrix islemi sonucu olusan bu goriintiide verilerin
simetrik olmamasinin iki sebebi vardir. Bu sebeplerden birincisi bazi yollarin tek yon olmasidir
bu durum gidilen yoldan geri doniilme olasiligmin olmamasindan kaynaklanmaktadir. Ikinci
sebep ise gelis ve gidis esnasinda trafik yogunlugu farkli olmasi sebebiyle gelis ve gidis
rotalarinda farkli yollarin segilmis olmasidir.

Google Maps Directions API, web sayfalarinda ve mobil cihazlarda kendi igeriginiz ve
gorunttlerinizle 6zellestirmenize olanak taniyarak harita goriintiileme islemini gergeklestirir.
Haritalar, katmanlar1 ve stilleri, kontrolleri ve ¢esitli hizmetleri dort temel harita tiiri olan yol
haritasi, uydu haritasi, karma harita ve arazi haritasin1 olarak igerir. Google Maps API ile adres
bulabilmek i¢in varliklarin, uydu gorintlst Google Maps API for Directions iizerine islenebilir
ve arastirmalar gergeklestirilebilir. Geocoding API uygulamasi ile X ve Y koordinatindan agik
adresi il, ilge, mahalle, cadde, sokak ve kap1 numarasina kadar belirleme 6zelligi vardir. Bunlarin
yaninda a¢ik adresten de X ve Y koordinatini elde etme yetenegine de sahiptir. Calismada Google
Maps Directions API uygulamasi kullanilarak, Google Maps Distance Matrix sonucu elde edilen
verilerin genetik algoritmada degerlendirilerek bu verilerin gercek giizergah olarak ¢izdirilmesi
saglanmistir. Elde edilen rota ¢izimleri tek, iki ve ii¢ arag i¢in kapasite sorunu faktorleri de goz
oniinde bulundurularak test edilmistir.

Google Maps API Key alma islemi icin https://console.cloud.google.com adresine girilip
oturum ac¢ilmalidir. API anahtari, kullanim ve faturalandirma amaciyla ¢alisma ile iligkili istekleri
dogrulayan anahtardir. Calismaniz da iliskilendirilmis en az bir API anahtarina sahip olmaniz
gerekmektedir. API Anahtar1 olusturmak i¢in: Cloud Console’da, proje secici sayfasinda, API
Anahtar1 eklemek istediginiz bir Google Maps projesi secmeli veya olusturmalisiniz. Proje
secimi sayfasinda: API’ler ve Hizmetler - Kimlik Bilgileri sayfasina gidilmelidir. Kimlik
Bilgileri sayfasinda, Kimlik bilgileri olustur - API anahtar1 se¢enekleri belirlenmelidir. API
anahtar1 olusturulan iletisim kutusu, yeni olusturulan API anahtarimizi goriintiiler. Yeni API
anahtari, API anahtarlar1 altindaki Kimlik Bilgileri sayfasinda listelenir. Bu esnada API
anahtarmi kisitlanmalidir. API Anahtar1 ve faturalandirma hatalar1 ise belirli kosullar altinda,
karartilmis bir harita veya yalnizca gelistirme amagli metni ile filigranli negatif Sokak Gorunimda
resmi goriintiilenebilir. Bu durum API anahtar1 veya faturalandirma ile ilgili sorunlar1 gosterir.
Google Maps Platformu erisimi igin, hesabinizda faturalandirmanin etkinlestirilmesi ve tiim

isteklerde gegerli bir API anahtar1 bulunmasi gerekir [60].
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5.  TEST SONUCLARI VE DEGERLENDIRMELER

Bu bélimde Onerilen uygulama asagida 6zellikleri belirtilen bir bilgisayar sistemi tizerinde
test edilmistir. Sonuglarin olumlu sekilde analiz edilebilmesi i¢in kullanilan bilgisayar sisteminin
ozelliklerinin iyi bilinmesi gerekmektedir. Uygulamanin test edildigi bilgisayar sistemi 6zellikleri

tablo 5.1'de gosterilmektedir.

Tablo 5.1- Test Platformu Ozellikleri

Bilgisayar Toshiba Portege Z930-14L

Isletim Sistemi Microsoft Windows 10 Pro

Merkezi Islem Intel® Core™ i17-3687U Central Processing
Birimi Unit @ 2.1 GHz

Erisim Bellegi 8 GB

Gelistirme Ortami mSATA 6Gbps Solid State

Onerilen sistemin performansi, dogrudan genetik algoritmanin parametrelerine bagli olarak
degisir ve sonuglar, birden ¢ok veri yolu i¢in yararli degerler tiretir. Uygulamamizi farkli degisken
parametre degerleri ile testlere tabi tuttuk. Elde edilen sonuglarin ve grafiklerin tablo 5.2'de ifade
edilen degerlerle dogrudan iliskili oldugunu goriiyoruz. Belirtilen degerlerdeki her bir degisiklik

icin sonug degerlerininde belirgin farkliliklarin olduguda test sonuglarinda saptanmistir.

Tablo 5.2- Genetik Algoritma Parametreleri

Parametre Deger

Birincil Sonlandirma Kurali (Yineleme Numarasi) | 500

Ikincil Sonlandirma Kurali (Yineleme Yiizdesi) 50

Anne ve Baba Secimi Turnuva Se¢imi
Caprazlama Tipi Siparig ¢aprazlama (OX1)
Mutasyon Orani 0,02

2-Opt Orant 0,02

Elitizm Say1s1 1

Popilasyon Boyutu 250

Uygulamanin bilgisayar ortaminda web ara ylziinde kapasitesi 21 kisi alabilen bir arag ile
calistirilmasi sonucunda elde edilen sonuglardan biri asagida ifade edilmistir. Bu uygulamadan
elde edilen sonuclar 21 farkli nokta, tek bir ara¢ 500 iterasyonlu bir popiilasyonda asagidaki gibi

en iyi ¢oziim seklinde gosterilmistir. Sonuclarn ilk bakista en iyi ¢6ziim olmadigi anlagilir.
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ENVIRONMENTS
Mutation Rate 002
Two-opl Rate 0m
Flitizm Number 1
Fopulation Size 250
Iteration Number 500

teration Termination 5
Parcent

Vehicle Capacity

Target Paint

410323128508

288482325813

Sekil 5.1- Tek Arag I¢in Toplam Mesafe iterasyon Grafigi

RESULTS

Tl To= meden)

Total iteration

40 00
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45000
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15,000

10,000
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Total Cost - keration Chart
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Last Best Iteration

438

Best Cost

17526

Cost: 17526

200

At 400

{terstion Number

= = =t S T 1 z
R = R R I -

L WM = = M

=k
o

o3

Latitude
41,0323128909
410328592378
41,0324494706
A41,03200836588

41,0261 70757
410242597308
410212113545
41,0242140332
41,0202464029
41,0142948345
410135670175
410217573162
41,0215751778
41,0241687671
41,0221662593

41022164758
410300813306
41,0309923814
41,.037/9538752
41,0389549157
41,0354974953
41,0372262833
41,0323128909

Longitude
28.8482325813
288564358199
28,8604168506
28, 8566768185
288507054574
28,8511276269
288507054369
288572190502
28,8583042005
28,857097467
28.849981T78609
288481122585
28,84443235708
288377394723
2883924703844
28.8283922809
288279071525
28.83448119132
28 8344 206092
288364712635
28,8431062202
28 8464838785
288482325813

Execution Time

minseczmillis 00:05.354

Sekil 5.2- Tek Araca Ait Noktalarm Enlem ve Boylam Konumlari
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Sekil 5.3- Tek Araca Ait Sonuglarin Google Maps Uygulamasi ile Gosterilmesi

Uygulamanin bilgisayar ortaminda web ara yliziinde kapasitesi 15 kisi alabilen iki arag ile
calistirilmasi sonucunda elde edilen sonuglardan biri asagida ifade edilmistir. Bu uygulamadan
elde edilen sonuglar 27 farkli nokta, iki farkli arag 500 iterasyonlu bir popiilasyonda asagidaki

gibi en iyi ¢0ziim seklinde gosterilmistir. Buradan, tek arag ile liretilen optimizasyon sonuglarinin

iki arag ile iiretilen optimizasyon sonuglarina gore daha iyi oldugu gozlenmektedir.

ENVIRONMENTS

Mutation Rate 0.02
Two-opt Rate 0,02
Elitism Number

Population Size

250
Iteration Number 500
Iteration Termination 50
Percent
Vehicle Capacity 15
Target Point

41,0323128909 28,8482325813

Show Route on Map

Sekil 5.4- iki Arag I¢in Toplam Mesafe iterasyon Grafigi

RESULTS

Total Iteration Last Best Iteration

390 139

Best Cost

19483

Execution Time

minsecmillis 00:03.419

Tolal Cost (mater)

34,000

32,000

30,000

28.000

26,000

24,000

22,000

20.000

18,000

Total Cost - Iteration Chart

100 200

ltaration Number
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Cost: 19477 Cost: 19483

No Latitude Longitude No Latitude Longitude

0 41,0323128909 28,8482325813 0 41,0323128909 28,8482325813
19 41,0324494706 28,8604168506 - 41,022164758 28,8283922809
27 41,0372262833 28,8464838785 5 41,0300813306 28,8279071525
25 41,0389549157 28,8364712635 24 41,0379538752 28,8344206092
23 41,040226907 28,820968822 26 41,0354974953 28,8431062202
22 41,0379518361 28,8196426159 18 41,0328592378 28,8564358199
6 41,0309923814 28,8344811913 16 41,026170757 28,8507054574
2 41,0259884516 28,8416592066 21 41,0155207331 28,8751891353
3 41,0241681671 28,8377394723 20 41,0276247597 28,8723586427
9 41,0221662593 28,8392470844 17 41,0300836588 28,8566768185
7 41,0215751778 28,8444335708 13 41,0203464029 28,8583042005
15 41,0242597308 28,8511276269 10 41,0212113545 28,8507054369
14 41,0242140332 28,8572190502 8 41,0217573162 28,8481122585
12 41,0142948345 28,857097467 0 41,0323128909 28,8482325813
11 41,0135670175 28,8499817869

1 41,0274446581 28,346845645

0 41,0323128509 28,8482325813

Sekil 5.5- iki Araca Ait Noktalarin Enlem ve Boylam Konumlar1
& g, LITROS
¢ MENDERES

O=mangaz ¢y,

“ag Faouebod

S

fy,
* Edima

Atatilrk Cd.

Sekil 5.6- ki Araca Ait Sonuglarin Google Maps Uygulamasi ile Gosterilmesi
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Uygulamanin bilgisayar ortaminda web ara yiiziinde kapasitesi 10 kisi alabilen {i¢ arag ile
calistirilmasi sonucunda elde edilen sonuglardan biri asagida ifade edilmistir. Bu uygulamadan
elde edilen sonuglar 27 farkli nokta, i¢ farkli ara¢ 500 iterasyonlu bir popiilasyonda asagidaki gibi
en 1yl ¢oziim seklinde gosterilmistir. Buradan {i¢ arag ile iiretilen optimizasyon sonuglarinin iki
arag ile liretilen optimizasyon sonuglarina gore daha iyi oldugu gozlenmektedir. Bir, iki ve {i¢ arag

ile yapilan caligmalar neticesinde en iyi sonucun {i¢ arag ile gerceklestigi gosterilmistir.

ENVIRONMENTS RESULTS
Mutation Rate 0,02 Total Iteration Last Best Iteration Best Cost Execution Time
414 163 11423 min;sec:millis 00:17.837
Iwo-opt Rate 002
UL

Total Cast - Iteration Chart

Elitism Number : 2000
Population Size 20 21,000
; 20,000
Iteration Number 500
19,000
Iteration Termination
50
Percent 18,000
E
g £ 17,000
Vahicla Canacity e
Vehicle Capacity 10 :
0 ]
5 16,000
Target Point k]
15,000
41,0323128909 | 28,8482325813
14,000

13,000

Show Route on Map

11,000
fteration Number

Sekil 5.7- Ug Arag igin Toplam Mesafe Iterasyon Grafigi
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Cost: 11423 Cost: 11271
No Latitude Longitude No Latitude Longitude
0 41,0323128909 288482325813 0 41,0323128909 288482325813
1 41,0274446581 28,846845645 18 41,0328592378 288564358199
3 41,0241681671 288377394723 14 41,0242140332 288572190502
9 41,0221662593 28,8392470844 10 41,0212113545 28,8507054369
4 41,022164758 28,8283922809 11 41,0135670175 28,8499817869
5 41,0300813306 288279071525 8 41,0217573162 288481122585
22 41,0379518361 288196426159 7 41,0215751778 288444335708
23 41,040226907 28820968822 2 41,0259884516 288416592066
25 41,0389549157 288364712635 24 41,0379538752 288344206092
41,0309923814 28,8344811913 26 41,0354974953 28,8431062202
41,0323128909 28,8482325813 27 41,0372262833 28,8464838785
0 41,0323128909 288482325813
Cost: 10796
No Latitude Longitude
0 41,0323128909 28,8482325813
16 41026170757 288507054574
13 41,0203464029 28,8583042005
12 41,0142948345 28,857097467
21 41,015520733 288751891353
20 41,0276247597 28,8723586427
19 41,0324494706 288604168506
17 41,0300836588 288566768185
15 41,02425597308 288511276269
0 41,0323128909 28,8482325813

Sekil 5.8- Ug Araca Ait Noktalarin Enlem ve Boylam Konumlari
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Sekil 5.9- Ug Araca Ait Sonuglarin Google Maps Uygulamasi {le Gosterilmesi
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Yapilan arastirmalar sonucunda evrimsel bir yaklasim olan genetik algoritmanin rota
optimizasyon siire¢lerinde sundugu sonu¢ ¢ozlimii, her tekrarlandiginda daha iyi sonuglar
vermektedir. Bu uygulamada 3 farkli veri yolu mevcuttur ve 500 iterasyondan sonra en iyi ¢6ziim
yukaridaki sekilde gosterilmistir. Buradan da anlasilacagi gibi, tiretilen sonuglar ilk bakista en iyi
¢Oziim olarak goriilemez. Ancak sistemin yiiriitilmesinde ger¢ek zamanli trafik degerlerinin
kullanilmas1 hedeflenmektedir. Bu nedenle, trafik sikisikligina bagli olarak 6nerilen algoritmalar
farkli yollar 6nerebilmektedir. Bazi yollar tek yon olarak kullanilmaktadir ve bu da en iyi goriinen
yollarin dogrudan degistirilmesine yol agmaktadir. Grafiklerde daha iyi alternatiflerin oldugu
goriilmesine ragmen elde edilen sonuglar sadece trafik sikisikligina bagli degildir. Rota
optimizasyon iglemlerinde yollarin yoniine de optimizasyon basarisi i¢in 6nemlidir. Problemde
optimizasyonu saglayabilmek amaciyla yapay zeka teknigi olarak nitelendirilen metasezgisel
yontemlerden biri olan genetik algoritmalar kullanilmistir. Google Maps Distance Matrix API
uygulamasindan yararlanilarak noktalar arasi mesafeler anlik olacak sekilde alinmistir. Rota
cizdirmek maksadiyla Google Maps Directions APl uygulamasindan yararlanilmistir. C#

dilinde .Net ortaminda gelistirilen uygulama ile rota optimizasyonu saglanmaistir.
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6. SONUCLAR

Biiylik sehirlerin karmasik yapisindan kaynakli ¢ok sayida sorun bulunmaktadir.
Sehirlerdeki sorunlarin ¢oziilmeye calisilmasi sonucunda ortaya c¢ikan akilli sehir kavramu,
sehirlerin ¢esitli alanlardaki sorunlarini ¢6zebilir. Degisen ve gelisen teknoloji ile birlikte ulagim
olanaklarina bagl olarak yol ¢esitliligi ve ulasim vasita araglar1 da degismis buna bagli olarak
yol optimizasyonu saglanabilmesi adina rota problemleri kavrami ortaya c¢ikmistir. Seyahat
oncesi ve esnasinda en dogru rota secimi zaman kayiplarinin ve maliyetlerinin diistiriilmesi
konusunda ciddi yaralar saglamaktadir.

Son yillarda artan yasam kalitesi nedeniyle kentsel alanlara, 6zellikle akilli sehirlere gog
etme egilimi artmaktadir. Bu sehirlerde pek ¢ok gergek diinya sorunu ¢oziilmiis olsa da, hala bazi
aktif arastirma alanlar1 bulunmaktadir. Bu c¢alismada, genetik algoritma olarak evrimsel bir
algoritma kullanilarak okul otobiislerinin rota planlamasinin optimize edilmesi amaglanmistir.
Bu kullanimda Google Maps navigasyon programi kullanilarak gergek trafik degerlerinin
kullanilmas1 hedeflenmekte olup, iiretilen sonu¢ dinamik rota planlamasi ig¢in siiriicliye
aktarilacaktir.

Calisma sonuglari, onerilen modelin okul hizmetleri i¢in birden fazla otobiis i¢in kabul
edilebilir sonuglar iirettigini belirlemistir. Ileride yapilacak ¢alismalarda daha gok ziyaret noktasi

eklenerek ve daha fazla otobiis kullanilarak sistemin verimliliginin artirilmasi hedeflenmektedir.
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