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Ozetce— Arag rotalama problemleri birgok sektdrde kullanilan ¢ok énemli bir konu alanidir. Arag
rotalama problem ¢oziimleri icin agirlikli olarak kullanilan sezgisel ve metasezgisel yontemlerin
optimum bir ¢6ziim sunmamasi yeni yaklasim ve algoritma gelistirme calismalarina yon vermektedir.
Bu yiizden bu calisma kapsaminda zaman bagimli ara¢ rotalama problemine, yapay zekanin bir
uygulamas: olan makine Ogrenmesi algoritmalar1 ile birlikte karinca kolonisi optimizasyonu
uygulanarak olusturulan rota plani igin en uygun rotalar en kisa ve az maliyetle belirlenerek ¢oziimler
iiretilmistir. Uretilen bu c¢oziimler farkli veri kiimeleri ve sezgisel yontemlerle de kargilagtirilmigtir.
Calismada sezgisel optimizasyon problemlerini ¢6zmek igin makine &grenimi ve karinca kolonisi
optimizasyonu birlestirilerek literatiire gelismis yeni bir pratik yaklasim sunulmustur. Ayrica arag
rotalama problemlerinin ¢6ziimii i¢in makine 6grenmesi ve karinca kolonisi optimizasyonunun bir
arada kullanildig1 bu ¢alisma bu konu ile literatiire kazandirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Ara¢ Rotalama, Gezgin Satict Problemi, Karinca Kolonisi Optimizasyonu, Kiimeleme,
Makine Ogrenmesi.

Abstract— Vehicle routing problems are a very important subject area used in many sectors. The fact
that heuristic and metaheuristic methods, which are mainly used for vehicle routing problem solutions,
do not provide an optimum solution, directs new approaches and algorithm development studies.
Therefore, within the scope of this study, solutions were produced to the time-dependent vehicle
routing problem by determining the most suitable routes for the route plan created by applying ant
colony optimization together with machine learning algorithms, which is an application of artificial
intelligence, by determining the shortest and least costly routes. These solutions were also compared
with different datasets and heuristic methods. In the study, an advanced new practical approach is
presented to the literature by combining machine learning and ant colony optimization to solve
heuristic optimization problems. In addition, this study, in which machine learning and ant colony
optimization are used together for the solution of vehicle routing problems, has been brought to the
literature with this subject.

Keywords: Vehicle Routing, Traveling Salesman Problem, Ant Colony Optimization, Clustering, Machine
Learning.
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1. Giris

Gegmisten giiniimiize, dogadaki canlilar bizlerin ve bir¢ok arastirmacinin ilgisini ¢cekmistir. Bu ilgi
ve merakla zaman igerisinde dogadaki biyolojik canlilar yeni teknolojik sistemlerin gelistirilmesine
oncii olmustur. Miihendislikte ve giinliik yasantida karsilasilan gesitli optimizasyon problemlerinin
¢ozlimiinde bu biyolojik yapili sistemlerin davranis ve iletisimleri kullanilmaktadir. Ayrica bu sistemler
gliniimiizde ¢ok popiiler olan robotik, yapay zeka gibi bir¢ok alanin da gelismesini saglamistir.

Arastirmacilar, biyolojik yapili sistemlerin davranislarini inceleyerek basarili sonuglar veren cesitli
optimizasyon algoritmalar1 gelistirmislerdir. Optimizasyon kelime anlami olarak en iyileme anlamina
gelir ve problemin en iyi ¢6ziimiinii elde etmeyi amaglar (Er6z ve Tanyildizi, 2018). Genis bir uygulama
alan1 olan optimizasyon yontemleri hem bilimsel hem de endiistriyel alanda bir¢ok teknik problemin
¢oziimde basariyla kullanilir.

Literatiirde ve gercek hayatta {izerinde ¢ok ¢alisilan ve ilgi ¢ekici konulardan birisi de arag rotalama
problemleridir. Bir¢ok sektoriin isletme maliyetlerinin azaltilmasinda 6nemli rol oynayan arag rotalama
problemlerinin ¢6ziimii icin ¢esitli sezgisel ¢dziim metotlar1 Onerilmistir. Ozellikle son yillarda
teknolojinin hizla gelismesiyle birlikte biiyiik boyutlu optimizasyon problemlerinde daha iyi sonug elde
etmek i¢in metasezgisel yontemler tizerinde calismalar yogunlasmistir. Karinca kolonisi optimizasyonu
(KKO) da gercek karincalardan ilham alinarak gelistirilmis ve fakli problemlere uygulanabilen 6nemli
bir metasezgiseldir.

KKO problemlerinin ¢oziimii igin farkli yapidaki metasezgisel yontemlerin birlesmesiyle olusan
melez yontemler de kullanilmaktadir. Metasezgisel optimizasyon algoritmalarinin basarimi klasik
(deterministik veya stokastik) yontemlere gore daha basarili olmasina ragmen biitiin problemlerde ayni
basar1y1 gosterememektedir. Bu sebeple mevcut optimizasyon algoritmalarinin iyilestirilmesi veya yeni
metasezgisel optimizasyon algoritmalarinin gelistirilme ihtiyaci ortaya ¢ikmaktadir (Er6z ve Tanyildizi,
2018).

Literatiirde ¢ok genis bir arastirma alanina sahip olan optimizasyon konusunda uzun yillardan beri
calismalar yapilmis olmasina ragmen her tiirlii duruma uyarlanabilecek optimum bir metot
gelistirilememistir. Bu c¢alismanin amaci ara¢ rotalama problemlerinin ¢6ziimii i¢in daha once
yapilmamuis bir yontemle hem makine 6grenmesi hem de metasezgisel KKO’yu bir arada melez bir yap1
icerisinde kullanarak literatiir i¢in yeni bir yaklasim gelistirmektir. Calismada zaman bagimli arag
rotalama problemini ¢6zmek igin makine 6grenmesi tabanli KKO’dan yararlanilmistir.

Bu calismanin ikinci boliimiinde ara¢ rotalama problemiyle ile ilgili, i¢lincii boliimde ise KKO
yontemi hakkinda bilgi verilmistir. Dordiincii boliimde ilk olarak KKO kullanilarak, daha sonra ise
makine 6grenmesi tabanli KKO kullanilarak yapilan arag rotalama islemlerine ait yontem ve bulgular
paylasilmistir. Besinci boliimde ise ¢alismada elde edilen sonuglarin farkli yapidaki veri kiimeleri ve
sezgisel yontemler ile karsilastirilmasina ait sonuglar tizerinde durulmustur. Altinci boliimde yapilan
calisma ile ilgili genel bir degerlendirme yapilmis, arastirma bulgular1 ve degerlendirmeler 1s1g1nda
uygulama sonuglar paylasilarak gelecek ¢alismalar icin onerilerde bulunulmustur.

2. Ara¢ Rotalama

Uygulama alani fazla olan ara¢ rotalama problemleri (ARP) uzun zamandan beri pek c¢ok
arastirmacinin ilgisini ¢ekmistir. Rotalama isleminde, belirli bir harita {izerinde bulunan herhangi iki
nokta arasindaki en optimum sonug belirlenir. ARP, bir merkezde (depoda) bulunan araglarin, belirli
sayidaki miisteri taleplerini yerine getirip tekrar ayni merkeze donmesini saglayacak en kisa rotalarin
bulunmasini amaclar.

Rotalama problemlerinin en yaygin uygulamasi gezgin satict problemidir. Gezgin satici
probleminde (GSP) sehirler kiimesinin baslangi¢ ve bitis noktas: ayni olmalidir. Ayrica sehirler en fazla
bir kez isleme alinmalidir. Sehirler arasindaki mesafeler kullanilarak hedef icin en optimum rota
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bulunur (Dikmen ve dig., 2014). ARP, GSP’ye bazi 6zel kisitlar eklenerek gelistirilmistir. Bu 6zel
kisitlara gore giintimiizde bir¢ok ARP tiirii bulunmaktadir (Yiicenur ve Cetin Demirel, 2011).

Genellikle ARP'nin ¢6ziimiinde kesin, sezgisel ve metasezgisel olmak iizere {i¢ farkli yontem
kullanilir. Kesin ¢dziim yontemlerinde islem sonucu mutlaktir ve uzun siirede bulunur. Ancak diger
yontemler kesin ¢6ziimden daha az zamanda optimuma yaklasik sonuglar verir (Keskintiirk ve dig.,
2015). Algoritma calisma zamanlar1 ¢ok 6nemli oldugundan kesin ¢6ziim yontemlerini biiyiik boyutlu
problemlerde kullanmak tavsiye edilmez (Karagul ve dig., 2016). Arastirmalarda ARP ¢6ziimleri i¢in
¢ogunlukla kullanilan sezgisel ve metasezgisel yontemlerin ARP'nin fakli gesitlerine optimum bir
¢0zlim sunmamasi yeni yaklasim, model ve algoritma gelistirme calismalarina yén vermektedir.
KKO’da GSP ve ARP ¢oziimii icin gelistirilen bu ¢alismalardan birisidir.

3. Karinca Kolonisi Optimizasyonu

Tabiattaki canli ve cansiz varliklar1 model alarak cesitli aletler, makineler ve teknolojiler
gelistirilmistir. Gliniimiizde teknoloji ne kadar ¢ok gelisse de dogadan model alma aliskanligimiz hig
degismemistir. Metasezgisel KKO’da, Dorigo (1992) tarafindan dogadaki gercek karincalarin gida
ararken en kisa yolu bulma kabiliyetlerinden esinlenerek gelistirilmistir.

Glntimiizde KKO'nun kullanim alanlar1 oldukga fazladir. Karincalar tabiatlar1 geregi
glizergahlarina kimyasal bir madde (feromon) birakirlar. Bir giizergahtaki feromon miktari,
glizergahtan gecen karinca sayisina ve gevresel sartlara bagli olarak ortamda artar veya azalir.
Karincalar bu artma veya azalma durumlarina gore hedef yol se¢imine karar verirler. Bu karar verme
mekanizmasina bagli olarak ortamda bulunan feromon miktar1 ile yol uzunlugu ters orantilidir.
KKO’nun bir metasezgisel olarak adlandirilmasindaki en 6nemli unsurda ortamdaki feromon miktari
ile baslangic-hedef arasindaki uzaklig birlestirerek kullanmasidir (Pala ve Aksarayli, 2018). Bu birlesim
islemi KKO metasezgisel yonteminin temelini olusturmaktadar.

Sekil 1'de karincalarin yiyecek arama davranislari gosterilmektedir. Sekil 1’e gore, a) Baslangig ve
hedef giizergahi arasi karincalarin feromon salgilamasi (b) karinca giizergahi {izerine bir engel
konulmasi (c) karincalarin giizergahlarina konulan engel ile olusan yeni yolu kesfetmesi (d) karincalarin
ortamdaki feromon miktarina gore en kisa yolu belirlemesi (Eren Senaras ve Inang, 2017).
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Sekil 1. Karincalarin yiyecek arama davranislari

Karinca kolonisinde karinca turu olusturulurken popiilasyondaki her bir karinca Es. (1)’'de verilen
matematiksel ifadeyi kullanarak yol se¢im islemini gerceklestirir (Eren Senaras ve Inang, 2017).
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P%j :inoktasindan j noktasina I karincasinin yol se¢me olasiligi

T-‘Ii : Tki nokta (i, j) arasindaki feromon degeri

M, :iki nokta (i, j) arasindaki sezgisel degeri
o :Feromon kuvvetlendirme orani

B :Sezgisellik kuvvetlendirme oramn

N :Noktalar kiimesi

Metasezgisel KKO'nun temelindeki koloni algoritmasina ait s6zde kod Sekil 2’'de gosterilmistir.

Algorithm 1 Karinca Koloni Algoritmasi
1: procedure KKOMETASEZGISEL
2 Parametreleri belirle.
3¢ Feromon izlerini baslat.
4 while maksimum iterasyon sayisi saglanmadiysa do
5 Karincalar olusturularak her dugume rastsal olarak yerlestirilir.

6: Her bir karinca belirlenen parametrelere gore bir sonraki sehri

7 -Esitlik (1)’deki denklemde verilen lokal arama olasiligina bagli

8: -olarak secmek suretiyle rota olusturarak turunu tamamlar.

9: Her bir karinca tarafindan kat edilen yollarin wzunlugu (rota mesafesi)
10: -hesaplanir.

11: Hesaplanan rota mesafesine gore lokal feromon guncellemesi yapilir.
12: -(Rota mesafesine gore yollardaki feromon degerlerini arttirma.)
13: -(Feromon buharlastirma katsayisina gore butun yollardaki feromon
14: -degerlerini azaltma.)

15: En iyi cozum olusturulur.

16: En iyi cozum icin global feromon guncellemesi yapilir.

17: close;

Sekil 2. Karinca koloni algoritmasi sézde kodu

Gilintimiizde bir¢ok alanda basariyla kullanilan karinca koloni algoritmasi (KKA), gezgin satic1 ve
diger optimizasyon problemlerinin ¢ziimiinde iyi sonuglar vermistir.

4. Uygulama

Bu béliimde ilk olarak KKO ile zaman bagimli (pencereli) arag rotalama islemi yapilmistir. Daha
sonra denetimli ve denetimsiz makine 6grenmesi algoritmalariyla metasezgisel KKA igin bir makine
O6grenme sistemi tasarlanmigtir. Tasarlanan bu sistem icin arag rotalama islemi Python programlama
dili temelinde cesitli Python veri bilimi ve scikit-learn makine 6grenmesi kiitiiphaneleri kullanilarak
yapilmustir.

Calismada rotalama problemi olarak her alanda karsilasilan ve 6nemli bir konu alani olan zaman
bagimli arag rotalama problemi (ZBARP) kullanilmistir. Uygulamamizdaki ZBARP’de bir rotada
zaman cinsinden gidilebilecek mesafe temel kisit olarak belirlenmistir. Zamana bagh diger
parametrelerimiz Tablo 1'de gosterilmistir. Amacimiz ise smirli bir rota siiresi igerisinde hem
gidilebilecek her yere gitmek hem de bunu en az maliyetle (zaman, uzunluk-km) yapmaktir. Zaman
kisitiyla birlikte tasarladifimiz model, bize gidilebilecek en optimum rota i¢in ne kadar siireye
ihtiyacimiz oldugu bilgisini olusturdugu rotayla gostermistir. Calismada kisitimiz zaman (dakika)
oldugu icin olusturdugumuz matrisleri tahmini hiza bolerek mesafe matrisi, zaman matrisine
dontstiirilmiistiir.

Tablo 1. Ara¢ Rotolamada Kullanilan Zaman Kisit Parametreleri

Parametreler Deger
Giinliik zaman sinir1 (dakika) 600
Ziyaret edilen yerlerde harcanacak zaman simri1 (dakika) 30
Ortalama arag hiz1 (m/min) 667

Not: (1 km/h =16,67 m/min)
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Uygulamay1 gergeklestirmek igin bir rota senaryosu olusturulmustur. Calismadaki gercek
amaglarimizdan birisi de olan bu senaryo, “Tiirkiye'nin Kocaeli ilinde yer alan turistik (miize, tema
parki, manzara), tarihi ve dogal alanlara belirlenen bir baslangi¢ noktasina gore ilk olarak sadece KKO
kullanarak daha sonra ise denetimli ve denetimsiz makine 6grenmesi tabanli KKO ile zaman bagiml
ara¢ rotalama planinin” yapilmasidir. Bu rotalama islemi igin gelistirmis oldugumuz yazilim ile
diinyanin herhangi bir noktas: i¢in rota plani olusturulabilinir. Ve olusturulmak istenilen rota plani
farkl sekillerde dinamik olarak 6zellestirilerek (farkli ag cesitlerinden veri ¢ekilmesi gibi) uygulanabilir.

4.1. Karinca Kolonisi Optimizasyonu Kullanarak Ara¢ Rotalama

Belirledigimiz bolgenin (Kocaeli ili) detayli yol bilgisi, agik kaynakli bir harita platformu olan
OpenStreetMap iizerinden cevrimigi olarak temin edilmistir. Olusturdugumuz rota senaryosundaki
hedeflere gitmek icin web tizerinden Overpass API ile sorgu gonderilerek calisma veri kiimesi
olusturulmustur. Bu veri kiimesine gore Kocaeli ilinde turistik, tarihi ve dogal olmak tizere toplam 59+1
seyahat noktasi bulunmaktadir. Ayrica rotamiz igin “Kocaeli-Milli frade Meydani” baglangi¢ noktast
olarak belirlenmistir.

Calismamiz igin gerekli olan veri kiimesi olusturulduktan ve cesitli veri 6n isleme adimlarn
yapildiktan sonra Kocaeli il yollarmin ve bu yollarin kesisim bilgisi kullamilarak bir graf
olusturulmustur. Olusturdugumuz bu graftaki baslangic ve hedef noktalarina ulasmamizi saglayacak
en optimum yol Dijkstra algoritmasi ile tek tek yollarin uzunluklar toplanarak hassas bir sekilde
bulunmustur. Bu islemi gitmek istedigimiz her bir noktaya uyguladigimizda ise rota planimiz igin
gerekli olan, NxN* biiyiikliigiinde bir mesafe matrisi elde edilmistir. (N: Gidilecek yer says1.)

KKO karar verirken olusturdugumuz mesafe ve feromon matrisleri olmak tizere iki temel bilgiyi,
Tablo 2’de belirtilen bizim belirledigimiz temel algoritma parametrelerine gore birlestirerek kullanr.
Tablo 2’deki KKO parametreleri, ilgili problemimize gore denemeler yapilarak en etkili sonuglar veren
degerler secilerek belirlenmistir. Calismamizda KKO karar mekanizmasi olusturulduktan sonra, Sekil
2’de verilen KKA’ya ait sozde kod kullanilarak Tablo 1’deki zaman kisitlarina gore en optimum rota ve
zaman degerleri belirlendi ve elde edilen sonuglar harita iizerinde Sekil 3'teki gibi gorsellestirildi.
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Sekil 3. KKO kullanilarak zaman bagimli arag rotalama
islemine ait Kocaeli ili harita gorseli

Tablo 2. Karinca Kolonisi Algoritma Parametreleri

Parametreler Deger
fterasyon-Adim sayist (i) 100
Karinca sayisi (k) Sehir Sayist (n)
Feromon kuvvetlendirme orani («) 1,00
Sezgisellik kuvvetlendirme orani ([3) 1,00
Feromon buharlagma orani (p-Rho) 0,05
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KKO ile ZBARP uygulamasi i¢in buraya kadar yapilan tiim islemler ¢alismamizda kullandigimiz
farkli veri kiimeleri ve yontemlerinde hicbir degisiklik gostermemektedir. Calismamizda ZBARP igin
KKO’daki karinca koloni sinifina ek olarak ZBARP algoritma sinifi yazilmistir. ZBARP sinifi, arag
stirliciisii i¢in en optimum degerleri belirleyerek rota ve zaman bilgilerini yazdirir. KKO, ZBARP
siifini cagirarak islem yaptigindan bu ¢alismadaki diger tiim boliimlerde tekrardan ZBARP {izerinde
durulmamistir.

KKO algoritmamiza gore olusturdugumuz Kocaeli ili zaman bagimlh ara¢ rota plani igin
sonuglarimiz (FO) Tablo 3’te gosterilmistir. Ayrica bu boliimdeki uygulamamizi karsilastirmak igin ayni
sistem parametreleriyle gelistirilen bagka bir KKO ¢alismasi da (FB- KKO Candidate List Strategy) test
amagli olarak kullanilmigtir.

Tablo 3. Karinca Kolonisi Optimizasyonu Kullanarak Zaman Bagimli Arag
Rotalama Sonuglar1

Sehir | Arag Toplam Siire

Y6
Sayis1 | Sayisi ontem (Dakika)
60 FO | Dorigo ACO (Dorigo ve Birattari, 2011), (Dorigo ve Di Caro, 1999) 3490,124
FB | Basarsoft KKO CLS (Bajpai ve Yadav, 2015) 3595,260

4.2. Makine Ogrenmesi Tabanli Karinca Kolonisi Optimizasyonu Kullanarak Arag¢ Rotalama
(MLBACO)

Bu boliimde, Tablo 4’teki denetimli ve denetimsiz makine &grenmesi yontemleri daha once
belirleyerek kullandigimiz zaman bagimli ara¢ rotalama planina ve parametrelerine gore KKO’ya
sirasiyla uygulanmistir.

Calismamizda Kocaeli ili i¢in tam veri kiimesinin gergevesi rota planimiza ve sectigimiz cografi
bolgeye bagli olmak tizere (Diigiim Sayisi+l (59+1), 5)'dir. Tablo 4’te yer verilen makine 0grenmesi
yontemlerini ¢alismamiza uygulanmadan once cografi veri kiimesi iizerinde bazi veri on isleme
adimlar1 yapilmistir. Bu islemler: JSON formatindaki cografi veri kiimesinin parse islemi ile
ayiklanmasi ve anlamli bigime doniistiiriilmesi, veri kiimesi hakkinda bilgi edinme, tanimlayic
istatistikler, veri biittinliigii kontrolii, veri kesfi analizi, label encoder, veri i¢indeki gereksiz kolonlarin
atilmasi, gerekli veri tipi doniisiim islemlerinin yapilmasidir. Veri 6n isleme adimindan sonra her bir
noktanin kartezyen koordinatlarina goére unique bir alana sahip yeni bir 6zellik ¢ikarimi (osmid)
yapilmistir. Ozellik ¢ikarimindan sonra koordinatlarda eger farkli bir koordinat tiiriinde (EUC 2D, ATT)
veri varsa veri normallestirme islemi uygulanmistir. Veri normallestirme isleminin ardindan 6zellik
sec¢imi (y, X, name, osmid, distance) yapilmistir. Ozellik se¢iminden sonra ise sirasiyla makine 6grenme
algoritmalar1 KKO’ya entegre edilmistir.

4.2.1 Denetimsiz Makine Ogrenme Algoritmalarinin (F1-F4) KKO’ya Entegre Edilmesi

Ozellik se¢im isleminin ardindan hazirlanan veri kiimesi secilen makine Ogrenmesi algoritmasina
girdi olarak gonderilip yeni olusan cografi veri kiimesi ¢ikt1 olarak alinmistir. Daha sonra Sekil 2’deki
KKA sozde kodu adim ikiden sonra KKA igin NetworkX and OSMnx kiitiiphanelerinin yardimiyla
mesafe matrisi ve bu mesafe matrisinden de feromon ve ortam bilgisi matrisi olusturulmustur.
Olusturulan bu matrisler, karinca ve koloni smiflarinda ardindan bu simiflar1 kullanacak olan ZBARP
smifinda NumPy kiitliphanesi iizerinden kullanilmistir. Makine Ogrenmesi algoritmalariyla yeni
olusturulan matrisler Sekil 2'deki KKA s6zde kodu adim dokuzdaki rota mesafesinin hesaplanmasinda
kullanilmistir. Her bir karinca en optimum sonucu makine 6grenmesi algoritma ¢iktilari ile yeni olusan
mesafe ve feromon matrislerini birlestirerek bulmustur. Ayrica kiimeleme algoritmalarinda veri
kiimemiz i¢in optimum kiime say1s1 (k) dinamik olarak sistem parametreleriyle bulunmustur.
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4.2.2 Denetimli Makine Ogrenme Algoritmalarinin (F5-F7) KKO’ya Entegre Edilmesi

Ozellik se¢im isleminin ardindan ilk olarak cografi veri kiimesinin %70'i egitim ve %30'u ise test
olarak boliimlenmistir. Iki nokta verildigin de aralarindaki seyahat siiresini ve mesafesini
hesaplayabilmek icin segilen makine 6grenmesi algoritmasi ile egitim kiimesi igin bir tahmin modeli
olusturulmustur. Daha sonra bu egitim modeli kullanilarak tahmini noktalar siralamasina sahip yeni
bir cografi veri kiimesi elde edilmistir. Yeni olusan cografi veri kiimesindeki tahmin sirasina gore
cografi noktalar arasinda her bir karincanin bir turu ne kadar mesafede (zamanda) alacagini
hesaplamak i¢in bir dongii olusturuldu ve skor elde edildi. Noktalar arasindaki seyahat siiresi veya
mesafesi igin en diisiik skora sahip karinca en optimum sonucu bulmaktadir. Sekil 2’deki KKA sozde
kodu adim ikiden sonra yeni olusan veri kiimesindeki tahmin sirasina gore mesafe matrisi ve bu mesafe
matrisinden de feromon ve ortam bilgisi matrisi hesaplanmistir. Son olarak tahmin modeli ile
olusturulan bu matrisler Sekil 2’deki KKA s6zde kodu adim dokuzdaki noktalar arasindaki rota
mesafesinin tahmini olarak hesaplanmasinda kullanilmistir. Cografi noktalar arasindaki yapilan bu
tahmini hesaplamalar makine 6grenmesi 6zellik secimindeki etiketlerle olusturdugumuz ayr1 bir model
verisine gore yapilmistir. Sonug olarak olusturulan tahmin modeli ile karincalar rota plan: i¢in en
optimum sonucu bulmustur.

Calismamizda Tablo 4’teki denetimsiz ve denetimli makine 6grenme algoritmalarini KKO ile
biitiinlestirirken algoritma iterasyon sonucunda global olarak en optimum sonucu bulan karincanin
rotasi nihai ¢ikti olarak alinmistir.

Tablo 4. Makine Ogrenmesi Tabanli KKO Kullanarak Zaman Bagimli
Arag Rotalama Sonuglari

Sehir Ara¢ | Makine Ogrenmesi Toplam Siire
Sayis1 | Sayisi | Yontemleri (Dakika)
F1 | KMeans 1999,897
F2 Hierarchical Clustering 2050,494
F3 | DBSCAN 1770,542
60 1 F4 | HDBSCAN 2006,675
F5 | KNeighborsClassifier (KNN) 1992,280
F6 | XGBoost 1405,176
F7 | LightGBM 1229,228

Tablo 4'te yer alan ve KKO ile biitiinlestirilen makine 6grenmesi algoritmalari icin sirasiyla model
performans degerlendirilmesi yapilmistir. Her bir model performans degerlendirme isleminde
“Confusion Matrix” kullanilmistir. Bu karisikik (hata) matrisinde girdi degerleri olarak makine
O0grenmesi algoritmalarindan elde edilen tahmini degerler ile veri kiimemize ve istatistiksel degerlere
gore olusturulan sentetik veriler kullanilmistir.

Tablo 3'teki elde ettigimiz sonuglara gore Tablo 4 kiyaslandiginda makine 6grenmesi bagarili bir
sekilde toplam seyahat siiresini azaltarak optimize etmistir. KKO ile ZBARP i¢in tasarladigimiz makine
O0grenme sistemine ait Tablo 5'te yer alan metrik performans analiz sonuglar1 incelendiginde, denetimli
bir 6grenme algoritmasi olan “LightGBM” en basarili, denetimsiz “HDBSCAN” makine ogrenme
yontemi ise en basarisiz algoritmadir.
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Tablo 5. Makine Ogrenme Algoritmalarinin Performans Sonuglari
(Tablo 4'deki Kocaeli Test Durumu igin)

Makine

Ogrenmesi Accuracy | Precision F1-Score Recall MSE

Yontemleri
F1 0,60 0,68 0,71 0,75 0,40
F2 0,52 0,66 0,61 0,57 0,48
F3 0,67 0,71 0,65 0,60 0,43
F4 0,57 0,67 0,38 0,40 0,53
F5 0,50 0,61 0,50 0,28 0,60
F6 0,74 0,62 0,69 0,72 0,05
F7 0,87 0,95 0,86 0,79 0,33

5. Calismanin Farkl1 Veri Kiimesi ve Sezgisel Yontemlerle Karsilastirilmasi

Yapilan ¢alismanin bu son boliimiinde ise 6nerdigimiz yeni yaklasim basta olmak iizere Tablo 3 ile
Tablo 4’deki tiim yontemler farkli biiyiikliiklerdeki TSPLIB (TSP Library) (Reinelt, 1994) ve Solomon
(Solomon, 1987) veri kiimleri tizerinde sirasiyla calistirilarak karsilastirma islemleri yapilmistir. Ayrica
karsilastirma islemlerinde literatiirde rotalama ve diger problemler icin kullamilan bazi sezgisel
yontemlere de yer verilmistir. Yapilan karsilastirma islemlerinde 105 sehre kadar veri kiimesine yer
verilmesinin nedeni uygulamanin yapildig1 bilgisayar performansinin diisiik olmasidir. Calisma igin
yazilan algoritmalar daha biiyiik veri kiimeleri {izerinde de ¢alismaktadir.

5.1. TSP Veri Kiimesi Kullanilarak Kiyaslamali Sonuglar

Calismamiz, segilen bes farkli TSP veri kiimesi iizerine basarili bir sekilde uygulanmistir. Tablo 6'da
makine 6grenmesi yontemlerinden en basarili sonug veren algoritmaya (F7) yer verilmistir. Tablo 6'daki
“Optimum Coziim” baglikli siitunda verilen degerler TSPLIB tarafindan bulunmus sonuglardir.

Tablo 6. TSPLIB Karsilastirmali Orneklerini Cozmek icin
MLBACO Uygulamasina Gore Sonuglar

Onerilen Algoritma

Opti
TSP Test Sehir | Arag p"m}um Coziimii (Km)
.. . Coziim
Ornekleri Sayis1 | Sayis1 (Km)

Fo F7

burmal4 14 3323 2891 1964
ulysses22 22 7013 5983 4883
berlin52 52 1 7542 5086 4956
€il76 76 538 453 351
1in105 105 14379 12990 9268

Karsilastirma islemlerinde kullanilan her bir TSP test 6rnegi igin literatiir arastirmasi yapilmistir.
Tablo 7-11'de 6nerdigimiz yaklasimla literatiir taramasindaki karsilastirmali sonuglara ait bilgilere yer
verilmigtir.
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Tablo 7. burmal4 TSPLIB Ornegi igin Kiyaslamali Test Sonuglari

Optimum
TSP Test Referans Coziim | Metot
Durumu
(Km)

[E7] 1964 Onerilen Algoritma (MLBACO)

(Ratanavilisagul ve Pasaya, 2018) | 3323 ACO+20pt Algorithm
burmal4

(Ratanavilisagul, 2017) 3323 ACO Pheromone Mutation

(Cheng ve dig., 2016) 3087 PSO+30pt Algorithm

Tablo 8. ulysses22 TSPLIB Ornegi igin Kiyaslamali Test Sonuglar

Optimum
TSP T
SP Test Referans Coziim | Metot
Durumu
(Km)
[F7] 4883 Onerilen Algoritma (MLBACO)
(Ratanavilisagul ve Pasaya, 2018) | 7013 ACO+20pt Algorithm
ulysses22
(Ratanavilisagul, 2017) 7018,84 ACO Pheromone Mutation
(Castillo ve dig., 2015) 7018 Fuzzy Logic, ACO

Tablo 9. berlin52 TSPLIB Ornegi igin Kiyaslamali Test Sonuglari

Optimum
TSP Test Referans Coziim | Metot
Durumu
(Km)

[F7] 4956 Onerilen Algoritma (MLBACO)

. (Ebadinezhad, 2020) 7542 ACO, Dynamic Evaporation Strategy
erlin
(Oonsrikaw ve Thammano, 2018) | 7544,4 Simulated Annealing ACO
(Necula ve dig,., 2017) 7545,83 Bee-Inspired Algorithms

Tablo 10. eil76 TSPLIB Ornegi icin Kiyaslamali Test Sonuglari

Optimum
TSP Test
SP Tes Referans Coziim | Metot
Durumu
(Km)
[E7] 351 Onerilen Algoritma (MLBACO)
176 (Ebadinezhad, 2020) 541,6 ACO, Dynamic Evaporation Strategy
ei
(Liu ve dig., 2020) 538 ACO, Epsilon Greedy
(Necula ve dig., 2017) 541,2 Bee-Inspired Algorithms

Tablo 11. 1in105 TSPLIB Ornegi icin Kiyaslamali Test Sonuglari

Optimum
TSP Test Referans Coziim | Metot
Durumu
(Km)

[E7] 9268 Onerilen Algoritma (MLBACO)
1in105 (Ebadinezhad, 2020) 14379 ACO, Dynamic Evaporation Strategy
in

(Oonsrikaw ve Thammano, 2018) | 14383 Simulated Annealing ACO

(Necula ve dig., 2017) 14380,23 | Bee-Inspired Algorithms

TSP veri kiimeleri {izerindeki karsilastirmali sonuglar incelendiginde onerilen algoritmamiz (F7)
diger sezgisel yontemlere gore daha basarili sonuglar vermistir.
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5.2. Solomon Veri Kiimesi Kullanilarak Kiyaslamal1 Sonuglar

Bu béliimde ¢alismamiza uygun olarak segilen ii¢ farkli Solomon veri kiimesi kullanilmistir. Tablo
12’de makine 6grenme yontemlerinden en basarii sonug¢ veren algoritmaya (F7) ait sonugclar

paylasilmustir.

Tablo 12. Solomon Karsilastirmali Orneklerini Cozmek icin
MLBACO Uygulamasina Gore Sonuglar

Onerilen Algoritma Céziimii (Dakika)

Solomon Test Sehir | Arag
Ornekleri Sayis1 | Sayis1

Fo F7
C2 896,081 596,081
R2 100 1 885,794 584,229
RC2 927,658 624,349

Karsilastirma islemlerindeki her bir Solomon test 6rnegi icin de literatiir arastirmasi yapilmistir.
Tablo 13-15’de 6nerdigimiz yaklasimla literatiir taramasindaki karsilastirmali sonuglara ait bilgilere yer

verilmistir.

Tablo 13. C2 Solomon Ornegi icin Kiyaslamali Test Sonuglari

Solomon Optimum
Test Referans Coziim | Metot
Durumu (Dakika)
[F7] 596,081  Onerilen Algoritma (MLBACO)
- (Wang ve dig., 2020) 1086,5 Improved ACO, MOSA
(Zhang ve dig., 2019) 591,56 Multi-Objective ACO
(Ye ve dig., 2018) 590 Multi-Type Ant System, NNS

Tablo 14. R2 Solomon Ornegi igin Kiyaslamali Test Sonuglari

Solomon Optimum
Test Referans Cozim | Metot
Durumu (Dakika)
[E7] 584,229 Onerilen Algoritma (MLBACO)
- (Wang ve dig., 2020) 1697,94 Improved ACO, MOSA
(Liu ve dig., 2020) 1313,7 Improved Ant Colony Algorithm
(Zhang ve dig., 2019) 1252,37 Multi-Objective ACO

Tablo 15. RC2 Solomon Ornegi icin Kiyaslamali Test Sonuglar

Solomon Optimum
Test Referans Coziim | Metot
Durumu (Dakika)
[E7] 624,349 Onerilen Algoritma (MLBACO)
RCD (Wang ve dig., 2020) 1739,7 Improved ACO, MOSA
(Liu ve dig., 2020) 1488,6 Improved Ant Colony Algorithm
(Zhang ve dig., 2019) 1423,7 Multi-Objective ACO

5.3. KKO CLS (FB) Kullanilarak Kiyaslamal1 Sonuglar

Son olarak Tablo 16-17’de her bir TSPLIB ve Solomon veri kiimeleri i¢in 6nerdigimiz algoritma (F7)
ile Basarsoft KKO CLS (FB) yontemi karsilastirilmistir. Bu karsilastirma islemleri i¢in FB yontemi
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calisma boyunca kullandigimiz sekiz farkli veri kiimesi (TSPLIB-Solomon) iizerine sirasiyla
uygulanmistir. Sonuglar incelendiginde sundugumuz yaklasimin en optimum degerleri basarili bir
sekilde verdigi goriilmektedir.

Tablo 16. TSPLIB Karsilastirma Orneklerinin KKO CLS
Uygulamasina Gore Test Sonuglari

Optimum Coziim (Km)

TSP Test Sehir Onerilen

Ormekleri  Sayist|  TgpLIB Algoritma | KKO CLS
[F7]

burmald 14 3323 1964 3031

ulysses22 22 7013 4883 7278

berlin52 52 7542 4956 9937

eil76 76 538 351 641

lin105 105 | 14379 9268 16748

Tablo 17. Solomon Karsilastirma Orneklerinin
KKO CLS Uygulamasina Gore Test Sonuglar:

Optimum Coziim (Km)

Solomon Test Sehir .

Ornekleri Sayisi Onerilen KK .
Algoritma [F7] O CLS

2 596,081 675

R2 100 584,229 777

RC2 624,349 709

6. Sonug ve Oneriler

Bu ¢alismada ilk olarak arag rotalama ve KKO ile ilgili kavramsal ve iligkisel bilgiler verilmistir.
plan1 cercevesinde KKO ile ZBARP c¢oziilmiistiir. Daha sonra makine O0grenmesi yaklasimiyla
metasezgisel KKO biitiinlestirilmis ve zaman bagimli dinamik hedef yapisina sahip arag rotalama islemi
yapilmistir. Son boliimde ise bu ¢alisma ile sunulan yeni yaklasima ait sonuglar farkli veri kiimeleri ve
sezgisel algoritmalar ile karsilastirilmistir.

Farkli yapidaki veri kiimeleri ve sezgisel yontemler ile yapilan karsilastirmalar neticesinde
metasezgise] KKO’nun makine 6grenmesi teknikleri ile birlikte ele alinmasi ZBARP'nin ¢6ziimiinde
basarili sonuglar vermistir. Calisma bir¢ok acidan fayda saglayacaktir. Ayrica gesitli sirket ya da diger
kurumlara daha uygun dagitim rotas: belirlenmesiyle maliyet kaybi onlenerek ciddi bir maliyet
tasarrufu saglanirken, kaza riski, gevre kirliligi, trafik sorunu gibi konularda da dnemli katkilarin
olabilecegi soylenebilir.

Sonug olarak, tedarik zincirinden lojistige bir¢cok alanda énemli bir karar alani olan arag rotalama ile
ilgili yapilan calismamizda KKO ve makine 0grenmesinin birlikte kullanilmas: ile sundugumuz
yaklasim (MLBACO) veri kiimesinin biiyiik oldugu problem setleri icin iyi ¢oziimler {iretmistir. Bu
calisma, konu alani ile ilgili yapilacak gelecekteki benzer ¢alismalara 6nemli 6l¢iide rehberlik edecektir.
Ayrica yapilacak ileriki calismalarda, GSP veya KKO c¢oziimiinde farkli yapay zeka veya makine
O6grenmesi teknikleri de bir arada kullanilarak yeni melez algoritmalar gelistirilebilinir.
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