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In this study, capacitated vehicle routing problem (CVRP) is solved by using Machine Learning (ML) guided
hierarchical decomposition approach, a classifying (clustering) method is used at the first stage and in the
second stage routes are formed by using mathematical programming formulations. First, each node is
assigned to the labeled vehicles that is determined by supervised ML algorithms. While using an
unsupervised ML approach, a clustering has been made for each vehicle. After classifying (clustering) the
nodes, the capacity of the vehicles is checked by capacity balancing algorithm. In case of any capacity
exceeding of a vehicle, the vehicle assignment of node changes and the capacity becomes sufficient thanks
to the capacity balancing algorithm. At the last stage, the nodes that are assigned to the vehicles, are solved
individually by a mathematical formulation of Traveling Salesman Problem (TSP). Once all the TSP routes
are combined, the solution for a capacitated vehicle routing problem has been obtained. The stages of the
algorithm are summarized in Figure A. To test the suitability of the proposed methods to today's ever-
changing conditions, the models under the supervised learning category were run on datasets that were not
seen during the training phase.
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Figure A. Methodology of the ML-Assisted CVRP

Purpose: The aim of this study is to solve CVRP by by using Machine Learning (ML) guided hierarchical
decomposition approach and to show the effectiveness of the proposed approaches.

Theory and Methods: In this study, we proposed combining ML Models with mathematical model
formulations to solve CVRP. We used K-Nearest Neighborhood and Logistic Regression in supervised
learning and K-Means clustering for unsupervised learning category. Both ML Models classifies each node
according to the vehicles. After assignment of nodes to the vehicles, a capacity balancing algorithm checks
the capacity of each vehicle, if capacity constraint exceeds, the new assignment of nodes is performed
according to probability of prediction of each vehicle for supervised ML algorithms. This procedure
continues until the capacity is sufficient for each vehicle. And then, a TSP model is solved for each vehicle,
and the routes are combined to obtain a whole CVRP solution.

Results: This model is tested on 5 different types of datasets from the literature, 2 different supervised and
1 unsupervised ML algorithms. Computational analyses of the proposed methods were conducted on the
various instances. In total, 45 experiments were made and proposed model performed better solutions in
some instances than CVRP mathematical model solution and a large neighborhood algorithm.

Conclusion: The solution of CVRP by combining supervised and unsupervised ML algorithms with
mathematical models are comparable to solving the same problems with a well-known metaheuristic from
the literature. Also, the hybridized algorithms could be used to solve different datasets that have not been
seen during the training phase. The results demonstrate that the proposed models can produce reasonable
solutions over a wide range of VRP test instances with different characteristics or sizes.
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ONECIKANLAR
e  Kapasiteli Ara¢g Rotalama problemi matematiksel modeli ve ayristirma metotlari
e  Makine 6grenmesi algoritmalari ve matematiksel modelleme formiilasyonlarimin hibridlestirilmesi
e Denetimli ve denetimsiz makine 6grenmesi algoritmalari

Makale Bilgileri oz

Aragtirma Makalesi Kapasiteli ara¢ rotalama problemi (KARP), giiniimiizde kargo ve lojistik sektoriinde oldukga sik karsilagilan bir
Gelis: 23.05.2022 problemdir. Biiyiik veri ¢aginda yasadigimiz bu giinlerde, artan ihtiyagla birlikte lojistik sirketleri hizmet verilmesi gerekli
Kabul: 18.04.2023 diigtimlerin sayisimin fazla ve yerlesimlerinin ¢ok farkli oldugu verilerle karsi karsiya kalmaktadirlar. Dolayisiyla bu

durum, mevcut ¢6ziim teknikleri igin zorlayici olmaktadir. Bu ¢aligmada, KARP ¢6zimii i¢in, makine 6grenmesi
. teknikleri ile klasik yoneylem arastirmasi tekniklerinin birlikte kullanilmasinin ¢oziimler iizerindeki basarist
DOL arastirilmistir. Bu amagla, makine 6grenmesi teknikleri ile matematiksel programlama formiilasyonlarini hibridlestiren iki
10.17341/gazimmfd.1120276  asamali bir yaklagim 6nerilmistir. ilk asamada makine dgrenmesi algoritmalar ile diigiimlerin hangi araglara atanacagina

karar verildikten sonra ortaya ¢ikan kiimelerin toplam talep miktarinin her bir aracin kapasitesini agmamasi kapasite
Anahtar Kelimeler: dengeleme algoritmasi adi verilen bir metot tarafindan garantilenmistir. ikinci asamada ise, her bir ara¢ depodan tur
Kapasiteli arag rotalama olusturmak i¢in baslar ve gezgin satici problemi (GSP) matematiksel modelini kullanarak en kisa kat edilen mesafeyi
bulmak i¢in atanan tim diigtimleri ziyaret eder. Bu ¢aligmada kullanilan makine 6grenmesi algoritmalart denetimli
ogrenme kategorisi altinda; K-En yakin Komsuluk algoritmasi (K-NN) ve lojistik regresyon (LR) algoritmalariyken;
denetimsiz 6grenme kategorisi igin, K-Ortalamalar (K-Means) algoritmasidir. Onerilen yontemlerin giiniimiiziin siirekli
degisen sartlarma uygunlufunu smamak i¢in denetimli dgrenme kategorisi altindaki modeller, egitim asamasinda

problemi,
makine dgrenmesi ve
matematiksel modelleme

hil.:).ri(.i yaklagim, goriilmemis test ornekleri tizerinde galigtirilmistir. Onerilen yaklasim igin, farkli arag sayilari ile literatiirden farkli
lojistik regresyon, ozelliklere ve boyutlara sahip veri setleri kullanilarak duyarlilik analizleri gergeklestirilmistir. Duyarlilik analizleri ile, bu
K-Means, K-NN hibrid yaklagimin baz1 test problemleri tizerinde KARP ¢oziimiinden ve Genis Komsuluk Algoritmasindan daha basarili

sonuclar tiirettigi gosterilmistir.

Machine learning and mathematical programming based hybrid solution proposal for
capacitated vehicle routing problem

HIGHLIGHTS
e  Mathematical Model of CVRP and decomposition methods
e  Hybridizing the machine learning algorithms and mathematical modelling formulations
e Supervised and unsupervised machine learning algorithms

Article Info ABSTRACT

Research Article Capacity vehicle routing problem (CVRP) is a very common problem in the cargo and logistics industry today. In these
Received: 23.05.2022 days we live in the era of big data, with the increasing need, logistics companies are faced with data that the number of
Accepted: 18.04.2023 nodes to be served is high and their locations are constantly changing. Therefore, this situation is challenging for existing

solution techniques. In this study, the success of using machine learning techniques and classical operations research
DOL: techniques together on solutions for CVRP solution was investigated. For this purpose, a two-stage approach which
: hybridizes machine learning techniques and mathematical programming formulations is proposed. In the first stage, it was
10.17341/gazimmfd.1120276  decided the nodes to be assigned to which vehicles via machine learning algorithms, then it is ensured that the resulting
clusters’ total demand amount do not exceed the vehicle capacity with a method, which is called capacity balancing

Keywords: algorithm. In the second stage, the vehicle starts from the depot and visits all the assigned nodes to find the shortest
Capacitated vehicle routing travelled distance by using the traveling salesman problem (TSP) mathematical model. The machine learning algorithms
that are used in this study are for supervised learning category; K-Nearest Neighborhood (K-NN) and logistic regression
(LR) algorithms and for unsupervised learning category; K-Means algorithm. In order to analyze the applicability of the
proposed hybrid methods to today's ever-changing conditions, the models under the supervised learning category were
run on a dataset that were not seen during the training phase. For the proposed approaches, sensitivity analyzes were

problem,
machine learning and
mathematical modelling

hibl"iq approach, performed using datasets with different characteristics and dimensions from the literature, with different number of
logistic regression, vehicles. And it has been shown that these hybrid approaches produce better results compared to CVRP GUROBI solutions
K-Means, K-NN and Large Neighborhood Algorithm on some test problems.
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1. Giris (Introduction)

Arag rotalama problemi (ARP), bir veya birkag depoda yerlesmis
olarak bulunan arag filosu ile belirli miisterilere yapilan tiriin dagitimi
ve/veya miisterilerden iiriinlerin toplanmasi i¢in gerekli olan rotalarin
belirlenmesi problemi olarak tanimlanmaktadir (Laporte ve Semet
[1]). ARP, ilk olarak 1959 yilinda Dantzig ve Ramser [2] tarafindan
ortaya atilan “Kamyon Sevkiyat1” problemiyle literatiire sunulmustur.
Bu problemde bir depodan ¢ikan benzin tankerlerinin, benzin
istasyonlarina en kisa yoldan nasil dagitilacagi sorununa ¢oziim
aranmugtir [2]. Calismada ayrica ilk defa problemin matematiksel
programlama formiilasyonuna yer verilmistir. Bu 6neriden birkag yil
sonra Clarke ve Wright caligmalarinda [3], literatiirde kazanim
algoritmasi olarak bilinen etkili bir a¢-gozlii algoritma dnermislerdir.
Bu iki ¢alismanin ardindan, birgok degisik ARP versiyonu ile ilgili
yiizlerce model ve algoritma ve bu algoritmalarla ilgili optimal ve
yaklasik ¢dziimlii ¢ok fazla sayida calisma yapilmustir. Ilgili
okuyucular i¢in, ARP biyografisinin anlatildig1 Laporte ve Osman [4];
Toth ve Vigo [5] ¢aligmalari onerilebilir. ARP’nin farkli tiirlerinin
incelendigi caligmalara ise, Eksioglu vd. [6] ve Vidal vd. [7]
incelenebilir.

ARP, bir veya daha fazla depodan, kapasiteleri bilinen belirli sayidaki
aracin kullanilarak, ayni veya farkli miktarlarda taleplerde bulunan
misterilerin taleplerini karsiladiktan sonra rotalarinin maliyetinin en
kiigiklenmeye ¢alisildig1 problem tipidir. Klasik ARP’da yaklagim,
araglarin depoya geri dondiigiinii varsayar. Gezgin Satici probleminin
(GSP) k sayida (kapasiteli) aragla ¢oziilmesi sebebiyle ARP, GSP’nin
genellestirilmis bir versiyonudur (Dantzig vd. [8]). GSP’deki n diigiim
icin hesaplanacak rota sayis1 n! iken; ARP ’de arag sayisi birden fazla
oldugu i¢in hesaplanacak rota sayisi1 2" * n!’dir. C6ziim uzayinin ¢ok
biiyiik ve polinom olmamasi nedeniyle ARP, NP-zor problem tiirii
igerisindedir.

ARP’nin en temel hali Kapasiteli Ara¢ Rotalama Problemidir
(KARP). KARP araglarin homojen (esdeger kapasiteli) oldugunu
varsaymaktadir. Miisterilerin talepleri, farkli kapasitelerde bulunan
araglarla karsilanirsa Heterojen Arag Rotalama problemi (Gendreau
vd. [9]), araglarin belirlenmis rotalarda gidebilecekleri mesafeler
sinirli ise Mesafe Kisitli Arag Rotalama Problemi (Oropeza vd. [10]),
araglarin miisterilere belli bir zaman diliminde taleplerini
karsilayabilecekleri probleme Zaman Pencereli Ara¢ Rotalama
Problemi (Solomon [11]), birden ¢ok deponun bulundugu arag
rotalama problemlerine ise Cok Depolu Arag¢ Rotalama Problemi
(Sujoy vd. [12]) olarak literatiirde rastlanabilir.

ARP’de kisitlar ve amag fonksiyonu degistikge ¢ozliim uzayi da sekil
degistirmekte ve biiylimektedir, bu ylizden ¢6ziim uzayinda bulunan
en iyi ¢Ozlimii veren noktay1 bulmak giiglesmektedir. Bu durumda
optimum noktayr bulmak icin farkli kesin ¢oziim yoOntemleri
gelistirilmistir. Arag rotalama problemleri ¢6ziim yontemleri
incelendiginde ise, literatiirde kesin ¢6ziim yontemleri, sezgiseller ve
meta sezgisellerin siklikla kullanildigi bilinmektedir. Kesin ¢oziim
yontemleri ile ilgili siiflandirmalar incelendiginde, ARP’nin en
temel hali KARP ig¢in, Toth ve Vigo [13] ¢alismasinda, dal-sinir, dal-
kesme ve kiime bdlme problemine dayali kesin sezgisellerin yer aldig1
goriilmektedir. Buna gére KARP igin dal-smir (Christofides vd. [14])
ve kiime bdlme problemine (Agarwal vd. [15]) dayali olarak tiiretilmis
kesin ¢dziim veren sezgiseller dncii olarak sayilabilir.

ARP i¢in gelistirilen klasik sezgiseller ise, kurucu (constructive), iki
asamal1 (two-phases) ve iyilestirici (improvement) sezgiseller olarak
¢ grupta incelenebilir. Kurucu sezgisellere drnek olarak literatiirde
hala daha tiim ARP tipleri ve GSP i¢in uyarlanmis olan ve olduk¢a
siklikla kullanilan Clark ve Wright kazanim algoritmasi [3] verilebilir.

Iki asamal1 sezgiseller; “6nce kiimele; sonra rotala” ve “6nce rotala;
sonra kiimele” olmak iizere ikiye ayrilir. lyilestirici (improvement)
algoritmalar ise, tek bir rota iyilestirme veya birden fazla rotay:
iyilestirme olarak ikiye ayrilabilir. Bu iki tip i¢inde rota i¢i ve rotalar
aras1 ekleme (insertion), ikili yer degistirme, 2-opt gibi algoritmalar
siralanabilir. Tlgili okuyucular icin yerel arama algoritmalarinimn
ARP’ye uyarlanigini inceleyen Braysy ve Gendreau [16] kaynagi
onerilebilir.

ARP i¢in yillar igcinde ¢ok fazla sayida meta sezgisel ¢ozim
yontemleri gelistirildigi goriilmektedir. Oyle ki ARP’nin ¢6ziim
algoritmalart1  smiflandinldiginda  %71.9’unun  metasezgisel
algoritmalarin kullanimi y6niinde oldugu goriilmistiir (Eksioglu vd.
[6]). Bu algoritmalar arasinda o6zellikle 1990’11 yillarin baslarinda
Tavlama Benzetimi Osman [17]; Yasakli Arama Algoritmasi (Glover
ve Laguna [18]; Barbarosoglu ve Ozgiir [19]); Karmca Kolonisi
Algoritmas1 (Dorigo [20]; Dorigo vd. [21]; Guraksin ve Ozcan [22]),
Parcacik Siiriisii En iyileme Optimizasyon algoritmas: (Kennedy ve
Eberhart [23]; Marinakis vd. [24]), Genis Komsuluk Aramasi (Shaw
[25]; Erdogan [26]), Adaptif Genis Komsuluk Aramasi (Pisinger ve
Ropke [27]) 6rnek olarak verilebilir.

Arag rotalama problemleriyle ilgili olarak ¢ok fazla sayida aragtirma
yapilmig olmasma ragmen, mevcut ARP arasgtirmalarinin ¢ogu,
genellikle yoneylem aragtirmasiyla ilgili arastirmacilar tarafindan
incelenmis farklt ARP varyantlarinin analitik 6zelliklerine ve bunlara
karsilik gelen ¢6ziim yontemlerine odaklanir. Bu tiir aragtirmalarda
genellikle temel amaglart ve kisitlamalari tanimlamak igin
matematiksel modellerin kullanimi hakimdir (Vidal vd. [7] ). Bununla
birlikte, makine dgrenimi metodolojilerindeki gelismelerle birlikte,
bu topluluktaki arastirmacilar son zamanlarda yalnizca makine
O0grenimi yoOntemlerini kullanarak (yani, matematiksel modellerin
yapilarim1  agikga kullanmadan) kombinatoryal optimizasyon
problemlerini (ARP'ler dahil) ¢6zmeye yonelik girisimlerde
bulunmaktadirlar. Bu yontemler, baz1 ilerlemelere ragmen, genellikle
farkli senaryolar arasinda genelleme eksikligi, veri kullaniminda
verimsizlik ve i¢goriileri kesfedip ¢ozlim yapilarini yorumlayamama
gibi sorunlarla karsilagmaktadir. Bu amagla makine 6grenmesini
geleneksel optimizasyona dayali tekniklerle birlestiren hibrid
yontemlerin kullanildig1 yeni bir arastirma yoniine egilim baslamistir
(Bai vd. [28]).

Literatiir incelendiginde, ARP’nin yillar icerisinde ¢ok kapsamli bir
sekilde calisildigi ve ARP’yi ¢dzmek igin bircok etkili ¢oziim
algoritmas: gelistirildigi goriilebilir. Bu yiizden, bu ¢alismadaki
oncelikli amag, ara¢ rotalama problemini ¢dzmenin sinirlarint daha
fazla zorlamak yerine, makine dgrenmesi ve ydneylem arastirmasi
tekniklerinin birlikte nasil kullanilacagim ve yorumlanacagini
gostermeye Ornek bir caligma olmaktir. Bu amagla, gercek hayat
lojistik problemlerinin dinamikligini yansitacak sekilde, egitim ve test
icin farklt Ozelliklere ve boyutlara sahip c¢esitli veri setleri
kullanilmigtir. Boylelikle, bu ¢alisma bir yandan gercek hayatta
kullanim agisindan genellestirilebilir olmasina ragmen, bir yandan da
caligmadaki Onerinin hangi tip veri setlerinde iyi performans
gosteremeyebilecegi de irdelenmistir. Literatiirde GSP i¢in onerilmis
bu tarz bir ¢aligmaya Sun [29] ¢aligmasinda rastlanilabilir.

Bilindigi {izere makine 6grenmesi, bilgisayarlarin insanlara benzer
sekilde Ogrenmesini saglamak maksadiyla g¢esitli teknik ve
algoritmalarin geligtirilmesini saglayan bilimsel bir ¢alisma alanidir
[30]. Makine O6grenmesi gozetimli ve gozetimsiz 6grenme olmak
iizere iki gesittir. Gozetimli 6grenmede, bilgisayar daha énce dogru
smiflandirlmis bir veri kaynag: ile egitilir. Bu egitimden ¢ikarilan
anlaml sonucglar daha once bilinmeyen verilerde kullanir. Baslica
gozetimli O6grenme algoritmalar1 Karar Agaclari, Destek Vektor
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Makineleri, Lojistik Regresyon (LR) ve K-En Yakin Komsuluk
Algoritmas1 (K-NN) olarak siralanabilir. Gozetimsiz 6grenmede,
bilgisayar ortaya konulan modelde gizli kaliplar1 kendisi belirlemeye
caligarak anlamli bir sonug ¢ikarmaya galigir. Gozetimsiz 6grenmede
bilgisayar, gozetimli 6grenmeye gore daha ¢ok veriye ihtiya¢ duyar.
Gozetimsiz 6grenme algoritmalarmdan baglicalari ise K-Medoids, K-
Means ve DBSCAN olarak siralanabilir. Istatistik, optimizasyon ve
olasilik gibi matematigin alt unsurlarindan olusan Makine
Ogrenmesinin, ARP’in ¢éziimiinde kullanilmasi ilk olarak 1985
yilinda Hopfield ve Tank tarafindan ortaya atilmistir [31]. Dal-kesme
metodunu 6gretme (Baltean vd. [32]), onemli diiglimleri dgrenerek
¢ozme metodu (He vd. [33]), sezgisel metotlar1 kullanarak 6grenme
(Khalil vd. [34]) literatiirde baslica bilinen gozetimli &grenme
caligmalaridir. Gozetimsiz 6grenme algoritmalart ile ilgili caligmalara
ornek olarak; dal stratejisini 6grenme (Khalil vd. [35]), degisken
se¢im politikasin1 6grenme (Variable Election Policy) (Lederman vd.
[36]), kisit karsilama problemi (Constraint Matching Problem)
(Amizadeh vd. [37]) ¢alismalari verilebilir.

Literatiir incelendiginde ARP’in ¢ozliimii i¢in, az da olsa makine
6grenmesi algoritmalar1 yardimiyla birlestirilmis ¢6ziim yontemlerine
de rastlanmaktadir. Bu ¢oziim yontemleri; ARP igin gelistirilen
sezgisel ¢oziim yontemleri kategorisinde incelenebilir. Once Rotala
sonra Kiimele (ORSK) ve Once Kiimele sonra Rotala (OKSR)
algoritmalar1 bu yéntemlere o6rnektir. ORSK algoritmalarinda
oncelikle biitlin miisterileri kapsayan bir GSP ¢6ztiimii alinir. Bu GSP
tarafindan olusturulan ¢6zlim, araglarin rotalarina kapasite kisitlarini
asmayacak sekilde boliiniir. OKSR” de ise, ORSK’ de yapilan islemin
tam tersi yapilir, once araglara miisteriler atanir, araglarin misterilere
en kisa yoldan gidebilmesi i¢in GSP matematiksel modelleri ya da
¢oziimi i¢in gelistirilmis algoritmalara bagvurulur. Literatiirde,
OSRK’ ye iliskin baslica caligmalar Beasley [38], Montoya [39],
OKSR’ ye; Fisher ve Jaikumar [40], Dondo ve Cerda [41] &rnek
olarak verilebilir.

Bu caligmanin literatiire bir diger katkisi ise, gézetimli 6grenmede
siniflandirma i¢in kullanmllan LR ve K-NN gibi algoritmalarin
kiimelendirme  amaciyla ~ ARP’de  kullanilist  sonucunda
performanslarinin da incelenmesine olanak saglanmasidir. Onerilen
caligmada, KARP’1n ¢6ziimii i¢in makine 6grenmesi algoritmalariyla
matematiksel modelleme formiilasyonlarinin ¢alistirilmasina yonelik
olarak once kiimele, sonra rotalama ¢dziim yontemine dayali hibrid
bir algoritma 6nerisinde bulunulmustur. Araglara atanacak diigimlere
gozetimli ve gozetimsiz makine Ogrenmesi algoritmalariyla karar
verildikten sonra, bir araca atanmis diiglimlerin ¢éziimii igin GSP
matematiksel modelleme formiilasyonu ticari ¢oziiciiye belli bir siire
verilerek c¢alistirilmigtir. Makine Ogrenmesi ile araglara atanacak
diigiimler belirlenirken, LR, K-NN ve K-Means algoritmalarindan
faydalamlmistir. Araclara atanan diiglimler belirlendikten sonra
kapasite agimi olup olmadig1 kontrol edildikten sonra, eger boyle bir
durumla karsilasildiysa kapasite dengeleme algoritmas: adini
verdigimiz bir algoritma ile araglara olan atamalar giincellenmektedir.
Kapasite dengeleme algoritmasinda, LR ve K-NN algoritmalart
caligtirildiktan sonra kapasitesi asilan araca ait diigiimlerden en diigiik
olasilikli diigiim segilerek, bu diiglimiin ikinci olarak en yiiksek
olasiliktaki araca atanmasi saglanir. K-Means algoritmasi
caligtirildiktan sonra ise diger kiime merkezlerine hangi diigiim en
yakinsa o diiglimiin atamasi gergeklestirilir. Eger se¢ilen diger aragta
da kapasite uygunlugu yoksa atama iigiincii araca yapilmaktadir. Bu
islem, ara¢ kapasitesi asilmayana dek siirdiiriilir. Ardindan elde
edilen atamalar, yukarida belirtildigi gibi ticari bir ¢dziiciiyle gezgin
satict problemi formiilasyonu ¢ozdiiriilerek ayn1 amag¢ fonksiyonu
dahilinde, rotalar elde edilir. Gozetimli 6grenmedeki deneyler,
algoritmanin gormedigi problemler iizerinde gerceklestirilmis,
dolayisiyla gercek hayat rotalamala problemlerindeki dinamiklikte
test edilmis olmaktadir. Bilindigi kadarryla literatiirde, makine
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Ogrenme algoritmalarin1 ve matematiksel programlama modellerini
hibridlestirip ARP’de  uygulayan benzer bir ¢aligmaya
rastlanmamugtir.

Literatiir incelendiginde, ¢esitli tipteki ara¢ rotalama problemlerinin
¢oziimil i¢in kiimeleme ve ardindan rotalamanin gerceklestirildigi
caligmalara rastlanmigtir. Ele alinan yonteme en yakin ¢aligmalar,
kiimeleme algoritmalart ve matematiksel modellerin birlikte
kullanilmasina yonelik olanlar Donda ve Cerda [41] ve Asis vd. [42]
ornek olarak verilebilir. Donda ve Cerda [41] ¢ok depolu heterojen
filolu, zaman pencereli ara¢ rotalama problemi i¢in 3 asamali bir
sezgisel Onerisinde bulunmustur. Buna gore ilk asamada uygun
kiimeler bulunduktan sonra, ikinci asamada kiimeleme tabanli bir
matematiksel modelleme formiilasyonu kiimelerin araglara atanmasi
islemini gerceklestirir. Son asamada ise, ara¢ rotalart yine
matematiksel modelleme formiilasyonu yardimiyla bulunmaktadir.
Asis vd. [42] caligmasinda ise ham petrol arzinin operasyonel
yonetimi i¢cin matematiksel modelleme tabanli bir kiimeleme
algoritmas1 sunmustur. Kapasiteli ara¢ rotalama probleminin ¢dziimii
icin ise K-Means yontemi ile kiimeleme ve ardindan rotalama ile
¢Oziim arayan Rautela vd. [43] ¢aligmasina rastlanmistir. Rautela vd.
[43] K-Means yontemini araglarin kapasitesi asilmayan bir ¢6ziim
bulunana dek calistirdiktan sonra, en ucuz link algoritmasiyla araglara
atanan digiimlerin rotalamasini gerceklestiren iki asamali bir
algoritma Onerisinde bulunmuslardir. Geetha vd. [44] ise kapasiteli
ara¢ rotalama probleminden esinlenerek, bir diiglimiin bir araca
atanmasi isleminde miisterilerin talebini ve kiimeye olan uzakligini
birlikte dikkate alan bir K-Means algoritmasi sunmustur. Alesiani vd.
[45] calismalarinda, K-Means algoritmasiyla indirgenmis sayidaki
kiime merkezi bulduktan sonra, bu merkezlerin rotalanmasin da
¢Ozlim i¢in tspy Python hazir program paketini kullanmiglardir. K-
Means algoritmasi ile ¢0ziim i¢in ¢alismamiza en ¢ok benzerlik
gosteren ¢aligma ise, Mostafa ve Eltawir [46] tarafindan ele alinmigtir.
Yazarlar, heterojen filolu ara¢ rotalama problemi i¢in, K-Means
yontemini her bir kiimeye benzer sayida diigiim atamasi yapan bir
mekanizmanin ¢alistirtlmasinin ardindan, rotalama problemini gezgin
satict problemi matematiksel modelleme formiilasyonu ile
¢ozmiislerdir. Ancak c¢aligmada, kapasite kisitinin asilmast
durumunda nasil bir yaklagim izlendigine yer verilmemistir. Duan vd.
[47] konvoliisyonel sinir aglari ile diigiimler ve linkler i¢in birtakim
Oznitelikler belirleyerek diigimlerin sirasini ve benzer sekilde
linklerin ¢6ziim i¢inde bulunma olasiliklarini tahminleyecek sekilde
bir modelle ARP’yi ¢6zmiislerdir. Ancak, ¢oziim teknigi olarak her
bir diiglimiin araca atanmasin takip ederek, aracin kapasitesinin
asilmasina izin verilmeyen bir yaklagim izlemislerdir. Digiim sirasi
ve link sirast i¢in ¢aligmamiza benzer olasilik tabanli bir model
kurulmasina ragmen, yazarlar, araglarin en kiiciiklenmesini amag
fonksiyonlarinda ele aldiklarini belirtmis ancak aracglar igin sabit bir
katsay1 almayarak, araglarin en kiigiiklenmesini nasil bagardiklarina
dair bir agiklamaya yer vermemislerdir. Bu ¢aligmada ise, K-Means
algoritmas ile birlikte, LR ve K-NN algoritmalarinin da kapasite
asilmast durumunda dengelenmesine iligkin genellestirilmis olarak
kullanilacak gozetimli makine 6grenmesi metotlart i¢in olasilik
tabanli algoritmalar ve ticari ¢oziiciilerin birlikte kullanildigi bir
yaklagim sunulmustur. Dolayisiyla, bu calismada, gergek hayat
dinamikligini yansitacak sekilde gbzetimli makine Ogrenmesi
tekniklerinin egitim ve test igin ayr1 veriler lizerinden g¢aligmasini
saglayan, gozetimli ve gbzetimsiz makine 6grenmesi tekniklerinin
ARP’de kullanimin1 garantileyebilecek sekilde kapasite asimini
engelleyecek bir algoritma yardimiyla smiflandirma ve kiimeleme
yapmasit, ardindan veri setleri dahilinde rotalarin ozelliklerini
inceleyen bir caligma literatiirde bilindigi kadariyla heniiz yer
almamaktadir. Makine O&grenmesi algoritmalar1 ile ARP’nin
¢Ozlimiine, ilgili olan okuyucular bir aragtirma galigmasi Czuba ve
Pierzchala [48] inceleyebilirler. Ayrica ARP’nin ¢6ziimii i¢in Nazari
vd. [49] gosterici ag1 (pointer network) ve Kool vd. [50] acgozli
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politika sunumu ile tahmin (greedy policy rollout) gibi yontemler
uygulayarak ARP’yi ¢ozmiislerdir.

Caligsmanin bundan sonraki boliimleri su sekilde organize edilmistir.
Ikinci boliimde kullanilan matematiksel modeller, tigiincii bolimde;
makine 6grenmesi algoritmalari sunulmustur. Dordiincii boliimde,
sayisal sonugclar, literatiirde bulunan veri setleri lizerinden yapilan
caligma sonuglar1 verilmigtir. Beginci boliimde, sonug kismina yer
verilmigtir.

2. KARP ve GSP MATEMATIKSEL MODELLERI
(CVRP and TSP MATHEMATICAL MODELS)

Bu boliimde, ¢alismada kullanilan KARP ve GSP matematiksel
modelleri hakkinda bilgi verilmistir. KARP matematiksel modeli,
makine 6grenmesiyle siniflandirilan (kiimelendirilen) ve ardindan bu
diigiimlerin GSP matematiksel modeli ile rotalarin olusturulmasi
sonucu olusan ¢oziimlerin karsilagtirilmasi ve ayrica LR ve K-NN
algoritmalarinin egitilmesi amaciyla kullanilmigtir.

2.1. KARP Matematiksel Modeli (CVRP Mathematical Model)

Kapasiteli (homojen) ara¢ rotalama problemi, ayni kapasiteye sahip
homojen araglarin, bir depodan baslayarak, tiim diiglimlerin arag
kapasitelerini agmayacak sekilde, araglar tarafindan katedilen toplam
mesafenin en kiiciiklenmesi amacini igerir. Ara¢ rotalama
problemlerinin arag-akis formiilasyonuna dayali olarak iki indisli ve
ii¢ indisli olarak modellenebildigi bilinmektedir. Bu boliimde ise,
KARP’mn ¢6ziimi i¢in iki indisli arag-akis formiilasyonuna dayali
karma tamsayili matematiksel programlama modeli kullanilmistir
[51]. Alt-tur-engelleme kisitlari i¢in Miller-Tucker-Zemlin tarafindan
onerilmis kisitlar kullanilmigtir [52].

2.2. GSP Matematiksel Modeli (TSP Mathematical Model)

Gezgin satict problemi, bir depodan baslayarak tiim diiglimlerin
ziyaret edilmesi sirasinda toplam katedilen mesafenin en
kiiciiklenmesini amaglamaktadir. Bu ¢aligmada, makine grenmesi
algoritmalarinin kapasite asimi olmadan araglara gore siniflandirma
(kiimeleme) yapmasinin ardindan, her bir ara¢ ic¢inde bulunan
diigiimler GSP modeli ile ¢ozdiiriilmistiir. Bu ¢caligmada GSP’nin iki
indisli matematiksel programlama modeli kullanilmistir (Dantzig vd.
[8]; Applegate [53]).

3. Makine Ogrenmesi Algoritmalar
(Machine Learning Algorithms)

Makine 6grenmesi algoritmalari, temel olarak iki ¢esit ¢ikt1 verirler.
Cikt1 sayisal ise regresyon, kategorik ise smiflandirma problemi
olarak adlandirilir. Sinmiflandirma problemleri, bir¢ok uygulamada
kullanilmaktadir. Bunlar veri madenciligi (Hand [54], Wu [55]),
protein etkilesimi (Bock & Gough [56]), kanser teshisi (Mangasarian
vd. [57]), iflas tahmini (Min ve Lee [58]) gibi alanlardir. Makine
Ogrenmesi algoritmalar1 genel olarak gdzetimli, gozetimsiz ve yari
gozetimli olmak iizere ii¢ kategoride toplanmaktadir. Bu caligmada ise
gbzetimli makine 6grenmesi algoritmalarindan olan LR ve K-NN
algoritmalar1 ¢oklu siniflandirma problemi tahmininde bulunmak igin
kullanilmistir. Gozetimsiz bir makine 6grenmesi algoritmasi olan K-
Means yontemi ile de kiimeleme yapilmistir.

Bu c¢alismada gozetimli makine 6grenmesi algoritmalari, ARP’nin
¢ozlimiinde, araglarin hangi miisterilere atanacagi konusunda bir
tahminde bulunarak, siniflandirmay1 gerceklestirmektedir. Kullanilan
K-NN ve LR algoritmalar1 miisterileri ara¢ bazinda siniflayarak,
atamalart gerceklestirmektedir. Gozetimli 6grenme algoritmalarinda

smiflandirma islemi yapilmadan dnce, siiflandirilmasi yapilmis bir
veri seti holdout yontemine gore [59] egitim seti ve test seti olarak
ikiye ayrilir. Bu calismada ise %70 egitim - %30 test verisi
boliitlemesi kullanilmigtir. Egitim seti olarak literatiirde Solomon [11]
(1987) tarafindan Onerilmis diigiimlerin rassal olarak tiiretilmis
verilere dayanan R101[11] veri seti kullanilmistir. Bu veri seti zaman
pencereli arag rotalama problemi i¢in tiiretilmis olup, 100 adet diigiim
icermektedir. R101 veri setinde diiglimlerin X ve Y koordinatlarina
ek olarak, talep degerleri de verilmistir. Bu veri seti diigtimlerin
dagitim alanina homojen dagitilmig olmasi sebebiyle kullanilmigtir.
Ancak zaman penceresi degerlerine iliskin veriler test asamasinda
kullanilmamustir.

Algoritmalarin performans karsilagtirmasinda kullanilan
degerlendirme metrigi ise dogruluk (accuracy) testidir. Kullanilan
smiflandirma  fonksiyonunun kalitesi bu dogruluk testi ile
Olgiilmigtiir. Bu test, tahmin edilen siniflandirmanin, bilinen
smiflandirma iizerinden yiizde kagini dogru tahmin ettigi ile 6l¢iiliir.

3.1. Lojistik Regresyon Algorithm (Logistic Regression Algorithm)

Lojistik regresyon (LR) bir siniflandirma algoritmasidir. Gézetimli
smiflandirma problemlerinde smiflarin ayrik oldugu goéz Oniine
alindiginda, algoritmalarin amaci siniflar arasindaki karar sinirlarini
bulmaktir. Karar smurlari, bir sinifin 6rneklerini digerinden ayirir.
Problem Omnegine bagli olarak, karar smrlari karmasik veya
geometrik olarak dogrusal olmayan bir yerlesim gosterebilir. Genel
olarak, farkli makine Ogrenmesi algoritmalari, karar sinirlarimn
sekliyle ilgili farkli varsayimlara sahiptir. LR durumunda, varsayim,
karar sinirlarinin dogrusal oldugudur. Bu algoritma sonucunda elde
edilen karar sinirlari, hiper diizlemler seklinde olusmaktadir.

LR’nin amaci, 6zniteliklerde (features) bulunan bilgileri kullanarak
belirli bir gézlemin sinifinin dogru bir tahminine sahip olmak igin veri
noktalarin1 bolmenin bir yolunu bulmaktir. LR, lineer siniflandirma
denkleminin logaritmik maksimizasyon haline dénmiis seklidir. Bu
algoritma ile, yapilacak olan siniflandirma LR modelinde ¢ok kisa
slirelerde yapilabilmektedir. Makine &grenmesi algoritmalari, bir
smiflandiriciyi belirli bir siniflandirma algoritmasi kullanarak bir veri
kiimesi {izerinde egitirken, veri noktalarini belirli simiflara ayiran
Karar Sinir1 (Decision Boundary) adi verilen bir hiper diizlemler
kiimesinin tanimlanmasi gerekir. Problemde kullanilan modelde LR
algoritmasi diigiimlerin X ve Y koordinatlarini 6znitelik olarak aldig1
durumda smiflandirmay1 tahmin etmektedir. LR nin amac1 bilindigi
iizere ikili (binary) siniflandirma yapmaktir. Ancak, bu ¢aligmada arag
sayilar1 2 ve 2’den daha ¢ok sayida ele alinmistir. Bu amagla LR nin
coklu smiflandirma hali i¢in Softmax Regresyon kullanilmistir.
Softmax regresyon, lojistik regresyonun ¢oklu simniflandirma igin
gelistirilmis halidir [60]. Yalnizca bir bagimsiz degiskenin ve bir
bagimli degigskenin oldugu lojistik regresyon modeli Es. 1°deki gibidir
(Anderson [61]; Demaris [62]):

Bo+B1x 1 1
Ply=1|X=x) = ho(x) = . = = Tre(-6Tn) (1

1+ePotB1x 1+e—Bo+B1x

Buna karsilik softmax regresyonu, lojistik regresyonun birden fazla
smifi ele almak istenildigi duruma genellestirilmesidir. Lojistik
regresyonda  yukaridaki  gibi  etiketlerin  ikili  oldugu
varsayilmustir: y® € {0,1}. Softmax regresyonu ise K 2’den fazla
deger aldiginda uygulanir (y® € {1, ...,K}). Burada K, simflarin
sayisidir. Bir test girdisi x gz oniine alindiginda, hipotezin, her bir
deger i¢in, K'nin farkli olast degerlerinin her birini alan sinif etiketinin
olasiligi asagidaki gibi hesaplanacaktir. Bdylece, hipotez
Py =k|x)k=1,..,K olacak sekilde K-boyutlu bir vektor
cikaracaktir. Hipotez bu kez Es. 2°deki gibi olacaktir:
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P(y = 1|x;6) [exp(6W7x]
_|Py=2|x;0)| _ 1 | exp(6@Tx|

he (x) = : T3 exp(00T) | p(s @
P(y =K|x;6) lexp(e(l)TxJ

M, 0@, ..,0%0 € K™ modelin parametreleri oldugu durumda,
1

K exp(6DTx
1’e esitler. Sekil 1°de LR ile R101 egitim veri seti ile elde edilen karar
sinir  grafikleri sunulmustur. Bu ¢izilen sinira gore ise, arag
smiflandirmalari yapilmstir.

terimi dagilimi normallestirir ve olasiliklar toplamini

3.2. K-En Yakin Komguluk Algoritmasi (K-Nearest Neighborhood)

K-NN, smiflandirma isleminde bulunulacak &rnek veri noktasinin
bulundugu smifin (6grenim kiimesi) ve en yakin komgunun
(elemanin), k degerine (benzerlige) gére belirlendigi bir gozetimli
makine Ogrenme yontemi olarak ifade edilmektedir. Bu algoritma
parametrik olmayan gézetimli bir 6grenme yontemidir, ilk olarak Fix
ve Hodges tarafindan 1951 yilinda ortaya atilmistir [63].
Siniflandirma ve regresyon i¢in kullanilir. Her iki durumda da girdi,
bir veri setindeki en yakin k egitim 6rneginden olusur. En yakin
komsu siniflandiricilar, analoji yoluyla, yani belirli bir test seti ile ona
benzer egitim setlerini karsilastirarak 6grenmeye dayanmaktadir.
Egitim seti n 6zniteligi ile tanimlanir ve her set, n boyutlu uzayda bir
noktay1 temsil etmektedir. Boylelikle, tim egitim gozlemleri n-
boyutlu bir model uzayinda saklanmaktadir [63]. Bilinmeyen bir yeni
bir gbzlem seti verildiginde, bir k-en yakin komsu siniflandiricisi,
bilinmeyen sete en yakin olan k egitim gozlemleri i¢in desen uzayini
genellikle Oklid mesafesi gibi bir uzaklik metrigi ile aramaktadir (Es.
3). Ardindan arama sonucu ile elde edilen k adet komsu gozlem
noktasina gore yeni veri setinin sinifin1 belirlemektedir (Cilgm vd.

[64]).
dist(x1, x2)= XL, (eyi — x2:)? ©)

K-NN algoritmasinin ¢oklu smiflandirma problemlerine de
uygulanabilir oldugu bilinmektedir. K-NN algoritmasinda g¢oklu
smiflara dair olasiliklar hesaplanirken, ¢ogunluk oylama (majority
voting labeling) olarak adlandirilan bir yaklagim kullanilmaktadir. Bu
yaklagima goére, N komsuluk sayist degeri sonucunda, her bir
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diiglimiin, belirli bir hedef sinifina ait olmasi sayis1 toplanarak, bu
deger N’e boliiniir ve bir olasilik elde edilir. K-NN algoritmasi,
Oznitelik hiper diizlemindeki (ve bunlarin goreli mesafe dl¢limleri)
verilerin dagitiminin yerel geometrisine dayanan bir algoritmadir. Bu
nedenle karar sinir1, dogrusal olmayan bir sekilde olusur. Ele alinan
orneklerde LR algoritmasinda oldugu gibi egitim ve test setlerine
ayrilan veri, X ve Y koordinatlart 6znitelik olarak kullanilarak
tahminde bulunmustur. R101 egitim veri setine ait K-NN algoritmasi
kullanilarak yapilan siniflandirmadan elde edilen karar sinirlar1 Sekil
2’de verilmistir.

3.3. K-Ortalamalar Algoritmast (K-Means Algorithm)

K-Ortalamalar (K-Means) kiimeleme algoritmasi, gdzetimsiz makine
O0grenmesi algoritmalari igerisinde siniflandirilir. Yontem n adet veri
nesnesinden olusan bir veri kiimesini, her gdzlemin en yakin
ortalamaya sahip kiimeye (kiime merkezleri veya kiime merkezi) ait
oldugu k kiimeye bdlmeyi amaclayan bir yontemdir. K-Means
algoritmasi, kiimeler arasi benzerlikleri en aza indirirken, kiime igi
benzerlikler en bilyiliklenmeye ¢alisma mantigma dayalidir.
Algoritmanin temel ¢aligma prensibi karesel hatalar1 en kiigiiklemeye
dayanir. Algoritma iki adimda caligir; ilk olarak, veride bulunan her
bir diigiimii en yakin kiimelenme bdlgesine atar, ardindan her bir
kiimeye ait merkezi verinin ortalamasina gore belirler. K-Means
algoritmasi gozetimsiz bir 6grenme algoritmasi oldugu i¢in herhangi
bir egitim ve test veri seti olarak ayrimina ihtiya¢ duymamaktadir. Bu
algoritmada da yine, gozetimli makine Ggrenme algoritmalarinda
oldugu gibi veri setinde bulunan X ve Y koordinatlari 6znitelik olarak
alinmig ve bu degerlere gore kiimele gergeklestirilmigtir. R101 egitim
veri setine ait K-Means karar sinir grafigi Sekil 3’te sunulmugtur.

3.4. Kapasite Dengeleme Algoritmast (Capacity Balancing Algorithm)

Arag rotalama probleminin smiflandirma asamasinda yukarida
bahsedilen karar sinir1 degerlerine gore diiglimlerin araglara atamasi
yapilmaktadir. Farkli veri setlerinde, araca yapilan atamalar sonucu
aracin tagimasi gereken toplam talep miktari, aracin kapasitesinin
iizerinde gergeklesebilmektedir. Araglarin kapasitesinin asildigi
durumlarda, kapasite dengeleme algoritmasi (KDA) adin1 verdigimiz
bir  algoritma  ile  araglarin  kapasitesinin  agilmamasi
garantilenmektedir. Denetimli makine Ogrenmesi algoritmalari
simiflandirma yapilacaksa bir kararin secilip segilmemesi iizerine
kurgulanmiglardir. Ancak, smiflandirmalar ¢oklu kararlari igerecek
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Sekil 1. LR Algoritmasi ile Tahmin Sinifinin 2 Aragli, 3 Aragh ve 4 Aragh Karar Sinirlari
(Decision Boundries of LR Algorithm Prediction Classification for 2 Vehicles, 3 Vehicles and 4 Vehicles)
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Sekil 2. K-NN algoritmasi ile Tahmin Sinifinin 2 Aragli, 3 Aragli ve 4 Aragli Karar Sinirlar1 Karar Sinirlari
(Decision Boundries of K-NN Algorithm Prediction Classification for 2 Vehicles, 3 Vehicles and 4 Vehicles )
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sekilde gilincellenebilmektedirler. Bu giincellemeler sayesinde ¢ok
smifli LR ve K-NN algoritmalarindan her bir diigiimiin her bir araca
atanmasina (karara) ait olasiliklar elde edilmistir. Kapasite dengeleme
algoritmasi, kapasitesi asilmis bir araca atanmis diiglimler arasinda,
en az olasilikta bulunan diiglimiin o araca atamasini iptal ederek, bu
diigiimiin eger kapasitesi yeterliyse ikinci siradaki en yiiksek olasilikta
olan araca atamasinin yapilmasini saglar. LR algoritmasi i¢in olasilik
degerlerinin nasil hesaplandigi Bolim 3.1.’de ve K-NN algoritmasi
i¢in olasilik degerlerinin nasil hesaplandig: ise Boliim 3.2.’de ayrintili
olarak verilmistir. K-Means algoritmasinda ise, olasiliklar yerine
direk olarak oklit uzakliklarina gére bir degerlendirme yapilmaktadir.
Bu algoritma sonucunda elde edilen kiimelerde bir aracin kapasitesi
asilmigsa, bu aracin diigiimlerinden diger araglarin merkezlerine olan
en kisa mesafede olan diigiimler segilerek uzakliklari siralanir. Bu
diigiimler arasindan en kisa mesafedeki diiglim ve arag segilerek,
eldeki aracin diiglim listesinden ¢ikartilarak diger aracin kapasitesi
yeterliyse ekleme seklinde gergeklesmektedir. Bu prosediir, tim
araclarin kapasiteleri yeterli hale gelene dek siirdiirtiliir.

Kapasite dengeleme algoritmasi ile LR ve K-NN algoritmalarinda
hesaplanan olasiliklara dair nasil bir prosediir isletildigine dair bir
drnek Tablo 1.’de verilmistir. Iki arach bir problem &rnegi i¢in LR
algoritmasi ile diigiimlerin Arag 1’e ve Arag 2’ye atanma olasiliklar
Tablo 1’deki gibi hesaplanmistir. Eger araglara atamalar sonundaki
kontrollerde 1. Aracin kapasitesi asilirsa, Arag 1’e atanacak diigiimler
igerisinden en diigiik olasilikli diigiim; yaklagik 0,59 olasilikla 47
numarali diigiim (indis numarasi: 15), Ara¢ 1’e atanan diiglimler
icerisinden c¢ikarilarak Ara¢ 2’ye atanmaktadir. Bu yeniden atama
sonrasi hala daha kapasite agimi durumu varsa, Ara¢ 1’e atanan
diigiimlerden 2. en diisiik olasilikli diiglim ¢ikartilarak, kapasite agimi
engellenene dek bu isleme devam edilir.

4. Sayisal Sonuclar (Numerical Results)

Yapilan caligmada, Python ve Python kiitiiphaneleri; Ski-learn,
Python-MIP, Pandas ve Numpy kullanilmistir. Bu kiitiiphaneler
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yardimiyla matematiksel modelleme formiilasyonlar1 ve makine
Ogrenmesi algoritmalar: tek bir yazilim platformunda hazirlanmistir.
Biitiin problemler, Python-MIP platformu kullanilarak Gurobi 9.12
ticari ¢oOziiciisli ile ¢Oziilmiigtiir ve test problemlerine ait sonuglar
AMD Ryzen 5 3500 U with Radeon Vega Mobile Gfx 2.10 GHz
islemcili bilgisayar ¢alistirilarak alinmustir.

Parametreler:

Bu ¢alismada kullanilan LR ve K-NN algoritmalari daha yiiksek bir
basar1 elde etmek icin belirli hiperparametrelere gereksinim
duymaktadir.  Python  Scikit-Learnkiitiiphanesi  kullanilarak
olusturulan hiperparametre optimizasyonunda Izgara Arama (Grid
Search) yaklagimi kullanilmigtir. Bu yaklasim ile olasi parametre
kombinasyonlar1 denenerek en iyi parametre kiimesi bu iki yaklagim
icin elde edilmistir. Buna gore K-NN algoritmasinda kullanilan
komsuluk sayis1 parametresi ‘K’ 15, agirlik (weight) parametresi ise
oklit uzakliklar1 olarak almmustir. K-Means algoritmasinda ise, K
say1s1 arag sayisi olarak belirlenmistir.

Test Verileri:

Calisma boyunca LR, K-NN ve K-Means algoritmalar 5 adet veri seti
kullanilarak test edilmistir. Bu veri setlerinde, ARP i¢in 2-3-4 arach
versiyonlar olmak iizere algoritmalar ¢alistirilmis olup toplam 45 adet
test problemi iizerinde deney sonuglari alinmistir. Problemlerdeki arag
kapasiteleri, toplam veri setindeki talep miktarinin ara¢ sayisina
bolinmiis, ardindan ¢ikan sonucun %10 fazlasi alinarak
belirlenmistir. KARP matematiksel modelleme formiilasyonu
GUROBI 9.12 ¢oziiciisii ile her bir problem tipi igin 6 saat (21600
saniye) boyunca caligtirllmig ve ¢Oziicii tarafindan sunulan en iyi
degerler ve alt sinir degerleri raporlanmistir. Kullanilan veri setleri
ise, 100 digimli; RCIO01[11], CI101[11], 240 digimli
Golden_1[67], CMT3 [66] ve Tail00a[65] olup, veri setlerinin

Y Koordinati

X Koordinati

Sekil 3. K-Means Algoritmasi ile Tahmin Smifinin 2 Aragl, 3 Arach ve 4 Aragh Karar Sinirlar
(Decision Boundries of K-MEANS Algorithm Prediction Classification for 2 Vehicles, 3 Vehicles and 4 Vehicles)

Tablo 1. LR Algoritmast ile Diigiimlerin Araclara Atanma Olasiliklar Iliskin Bir Ornek
(An Example for Probabilities of Node-to-Vehicle Assignment Using LR Algorithm)

Indis Diigiim numarasi X-Koordinati Y-Koordinatt Talep LR ile Ara¢ Tespiti Arag 1 i¢in Olasiliklar _Arag 2 icin Olasiliklar

1 62 4 -6 4 1
2 63 18 -4 394 1
3 64 10 -1 3 1
4 65 16 -10 60 1
5 66 96 5 899 1
6 67 60 28 169 1
7 68 75 -19 10 1
8 69 107 5 47 1
9 70 70 -4 37 1
10 71 110 -2 23 1
11 72 90 3 25 1
12 73 80 -17 444 1
13 74 59 221 3 1
14 75 83 14 99 1
15 47 46 38 119 1

0,999999237029208  0,000000762970792
0,999999720737659  0,000000002792623
0,999996921283165  0,000000003078717
0,999999974018208  0,000000259817920
0,999999999598236  0,000040176319000
0,998704918496372  0,000129508150000
0,999999999999826  0,001735267900000
0,999999999908748  0,000091251858000
0,999999999747109  0,000025289059000
0,999999999997214  0,000027854605000
0,999999999626492  0,000037400000000
0,999999999999786  0,000214000000000
0,999999999999379  0,006210000000000
0,999999877730699  0,000000001220000
0,587662138056631  0,412337862000000
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yerlesimine ait sema grafikleri bu sirada Sekil 4’de sunulmustur. Bu
veri setlerine ait diigiim talepleri de degistirilmeden deneyler boyunca
kullanilmistir. Veri setleri literatiirde siklikla kullanilan ARP’nin
farkli tiirleri igin tiiretilmis ve cesitli ozellikleri yansitacak sekilde
secilmistir.

4.1. Kapasite Dengeleme Algoritmast Sonuglart
(Capacity Balancing Algorithm Results)

Calisma kapsaminda degerlendirilen 45 test probleminin 37 ’sinde
ara¢ kapasitesi asildigi igin, araglarin yiiklerinin kapasiteleri
asmayacak hale getirilmesi kapasite dengeleme algoritmasi sayesinde
gerceklestirilmistir. Denetimsiz makine 6grenmesi olan K-Means
algoritmasinda ise, kapasite dengelemek icin diigiimlerin merkezlere
olan uzakliklarma iliskin bir dengeleme yapilmistir. Tablo 2’de
kullanilan 5 veri setinde (45 test problemi) kapasite dengeleme
algoritmasinin kullanildigi ve kullanilmadigi durumlar verilmistir.
Tablo 2’den elde edilen sonuglara gore, kapasite dengeleme
algoritmasi 0zellikle 2 aragli 15 problem verisi i¢in 9 problem verisi
tarafindan kullanilmis, 3 aragl ve 4 arach 6rnekler i¢in ise sadece K-
Means algoritmas1 Golden_1 ve CMT3 veri seti tarafindan ihtiyag
duyulmamistir. K-Means algoritmast kiime igi benzerliklerin
maksimizasyonunu dikkate alarak ardigtirmalar sonucunda galigtig1
i¢in Oznitelik olarak alman X ve Y koordinatlara gore diigiimlerin
belli noktalarda toplanmasi sonucu kiimeleme yapilmaktadir,
Golden 1 ve CMT3 veri setinin bu yiizden kapasite asimiyla
karsilasmadig diisiiniilmektedir.

4.2. Matematiksel Model ve Algoritmalara ait Sayisal Sonuglar
(Computational Results of Mathematical Models and Algorithms)

Bu boliimde oncelikle, arag sayilarinin algoritmalar {izerindeki etkisi
incelenmek istenmistir. Bu amagla, her bir ara¢ sayisina ait algoritma

sonuglart ve KARP’iIn GUROBI 9.12 ¢dziiciisii ile 6 saat
calistirlmasindan elde edilen c¢iktilar karsilastirilmistir. Ayrica
GUROBI 9.12 tarafindan verilen alt sinir degerleri de Tablo 3’de yer
almaktadir.

Tablo 3’ten goriilecegi lizere, K- Means & GSP ¢6ziimii, RC101 ve
Tail0OOa veri setleri olmak tizere, KARP ’m GUROBI ile
¢ozdiirilmesinden daha iyi sonu¢ vermistir. Bu iki veri setinde K-
Means&GSP ¢oziimii KARP alt sinirina yaklasik %90 ve %80
civarinda yaklagmiglardir. LR&GSP ¢6ziimii ise, RC101 ve Tail00a
veri setlerinde KARP ¢ozliimiinden daha iyi sonug verirken, CMT3
veri setinde ise, KARP ¢oziimii ile ayni sonuca erigmistir. K-
NN&GSP ¢oziimii incelendiginde ise, algoritmanin K-Means&GSP
¢Oziimlii aym davranmisi  sergilemis oldugu  goriilmektedir.
Algoritmalarm tutarhi bir sekilde RC101 ve tail00a veri setlerinde
daha iyi sonu¢ vermesinin nedeni, bu veri setlerindeki digim
dagilimlarinin rassal bir sekilde yerlesime dayali oldugu, bu nedenle
de, algoritmalarin yaptig1 smiflandirmanin KARP ¢oziimiine gore
daha bagsarili oldugu diisiiniilmektedir. Ayrica amag fonksiyonlar: ve
kullanilan CPU siireleri incelendiginde ise, RC101 veri setinde tiim
makine dgrenmesi algoritmalarinin KARP alt sinirina gére %50 daha
az bir siire i¢inde ortalama olarak %10 ve daha iizeri oranlarda daha
iyi bir sonu¢ verdigi goriilmektedir. Makine Ogrenmesi & GSP
algoritmalar1, C101 ve Golden 1 veri setlerinde ise her bir algoritma
6 saat siirelerinin tamamini kullanmistir. Ancak bu veri setlerinde,
makine 6grenmesi algoritmalarinin hi¢biri KARP’1n sonucuna (veya
alt sinira) erisememis, ortalama olarak KARP’a %90 yakinlikta amag
fonksiyonu degerlerine erigebilmistir. KARP alt simirina yakinlik
degerleri ise C101 i¢in yaklasik %45 seviyesindeyken, Golden 1 igin
bu oran en fazla %4 civarinda ger¢eklesmistir. Burada dikkat ¢ekmek
istedigimiz nokta, Golden 1 240 digiimlii bir veri seti olmasina
ragmen, digiimlerin dagilimmin egitim setine benzemesi, digim

: W X o e
& g :'n: et 4 O ST
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RC101 C101 Golden_1 CMT3 Tail00a

Sekil 4. RC101, C101, Golden_1, CMT3 ve Tail00a Veri Setlerine ait Sema Grafikleri
(Schema Graphics of RC101, C101, Golden_1, CMT3 and Tail00a Datasets)

Tablo 2. Kapasite Dengeleme Algoritmasinin Kullanildig1 Test Problemi Ornekleri
(Test Problem Samples that uses Capacity Balancing Algorithm)

Kapasite Dengeleme Algoritmasi Kullanilan Model ve Verisetleri

LR [K-NN [K-Means

2-Aragh  3-Arach  4-Arach  2-Arachi  3-Arachi  4-Araghi  2-Araghi  3-Araghh  4-Aracgh
RCI101 + + + + + + - + +
C101 + + + + + + + + +
Tail00a - + + - + + + + +
Golden 1+ + + + + + - + -
CMT3 - + + - + + + - +

Tablo 3. 2-Arach Makine Ogrenmesi Modelleri ve GSP Céziim degerlerinin KARP ile Karsilastiriimasi
(2-Vehicle Machine Learning Models&GSP Solutions comparison with CVRP)

RC101 C101 Tail00a Golden 1 CMT3
Ama¢ Toplam Ama¢ Toplam Ama¢  Toplam Ama¢ Toplam Amac¢  Toplam Siire
F. Siire (s) F. Sire (s) F Siire (s) F. Siire (s) F. (s)

K-Means 668,7 11011,93 569,87 21600 1046,4 11022,88 43353 21600 673,01 3086,32

LR 675,5 11478 573,45 21600 1035,2 10843,48 4337,5 21600 651,3 48,76

K-NN 692,8 10858,63 578,74 21600 1033,8 10821,55 4352 21600 6594 34,56

KARP 763 21600 531,98 21600 1148,0 21600 4313,8 21600 651,3 21600

KARP Alt Sinir 608,3 21600 390,39 21600 866,07 21600 41744 21600 640,2 21600
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sayisi artsa bile bagariya sebep olmustur. CMT3 veri setinde makine
ogrenmesi modellerinin KARP ’a gére %25 daha az CPU siiresi
kullanilarak KARP tarafindan elde edilen amag fonksiyonu degerine
%095 oraninda yaklasildig: tespit edilmistir. LR&GSP ve K-NN&GSP
sonuglara CMT3 veri setinde 1 dakikadan daha az bir CPU siiresinde
eristigi goriilmektedir. Dolayisiyla, algoritmalarin ayni zamanda veri
setlerine bagli olarak da performanslarinin degistigi asikardir. KARP
alt sinir degeri CMT3 bazinda incelendiginde ise, ortalama olarak alt
smira ylizde olarak en fazla yaklasim orani goriilmektedir (%1.7).
C101 veri setinde ise en iyi ¢éziim GUROBI ¢oziiciisiinden elde
edilmesine ragmen KARP’1n kendi ¢6ziimiiniin alt sinira olan uzakligi
%36 civarinda gergeklesmistir.

Algoritmalarin veri setlerine goére davranisini daha iyi analiz
edebilmek igin, 2 aragh veri setlerinde tiim algoritmalarda KARP ’tan
daha iyi sonug¢ veren TailOOa veri setinin, tiim algoritmalar igin
rotalart ¢izilmis ve Sekil 5°de sunulmustur. TailOOa veri seti
¢oziimiinde kullanilan algoritmalarm diigim sayisi, araglarin
kullanilan kapasiteleri ve rota uzunluklar: Tablo 4’de sunulmustur. Bu
veri setinde sadece K-Means algoritmasi kapasite dengeleme
algoritmasini kullanmustir.

Tail00a veri seti igin KARP ¢oziim sonucu incelendiginde,
rotalardaki diigiim sayilarimin dagilimmin diger algoritmalara oranla
daha dengesiz bir sekilde yer aldig1 goriilmektedir (Tablo 4). Rotalar
talep miktarlarina bagh olarak da degisim gostermektedir, ancak,
makine Ogrenmesi algoritmalarinin rotalardaki diigiim sayilarinin
birbirine daha yakin olmasi ara¢ kapasitesinin asilmadigimin
gostergesidir. K-Means&GSP ’nin ¢6ziimii, kapasite dengeleme
algoritmasiyla dengelemesi sonucunda, araglarin atandiklar1 diigim
sayilarinin birbirine en yakin sekilde olustugu goriilmektedir. Ancak

K-Means&GSP ’nin ¢oziimiinden elde edilen amag¢ fonksiyonu
degeri, diger iki algoritmaya kiyasla kiiglik bir farkla daha ytiksek
orandadir. Rotalarin yapisi incelendiginde ise, KARP’1n ¢6ziimiiniin,
rotalarinin  uzunluklarinin birbirlerinden oldukga farkli yerlesmis
olmast ama¢ fonksiyonunda en yiiksek degeri de beraberinde
getirmistir. Makine 6grenmesi algoritmalariyla alinan ¢oztimlerde ise,
diigim sayilar1 benzer dagildigindan rota uzunluklari da birbirine
benzer olugsmustur ve bu sebeple amag fonksiyonu degerlerinin KARP
matematiksel modelinin ¢oziimiinden daha diisiik ¢iktigi yorumu
yapilabilir (Sekil 5).

3-Araghi Makine Ogrenmesi Modelleri ve ardindan olusan
siiflandirmalarin  (kiimelerin) GSP ile ¢oziimiiniin KARP’1n
GUROBI 9.12 ile ¢ozdiiriilmesi sonucu algoritmalarin performans
karsilastirma verileri Tablo 5’te sunulmustur.

K-Means&GSP ’nin ¢oziimii RC101, Tail00a ve CMT3 veri
setlerinde KARP matematiksel ¢oziimiinden daha iyi sonug vermistir.
Ozellikle KARP matematiksel modelinin CPU siireside gz 6niine
alindiginda, Tail00a (98,25 sn.) ve CMT3 (12,46 sn.) veri setlerinde,
K-Means&GSP ’nin ¢ok daha kisa CPU siiresinde daha iyi sonuglara
eristigi goriilmektedir. LR&GSP ¢6ziimii incelendiginde C101 veri
seti disinda, biitin veri setlerinde daha az CPU siiresinde,
algoritmanin KARP ¢6ziimiine gore daha iyi sonuglar elde ettigi
goriilmektedir. Ozellikle CMT3 veri setinde 2,44 saniyede KARP’tan
¢ok daha iyi bir sonuca ulagilmigtir. K-NN&GSP ¢6ziimii sonuglari,
tim veri setlerinin ortalamalart degerlendirildiginde, KARP
matematiksel modelinin sonucuna CPU siiresinin yaklasik %30’unu
kullanarak %90’lar seviyesinde yaklastig1 tespit edilmistir. 2 aragh
veri setleri ¢ozlimiinde oldugu gibi, tim algoritmalarin KARP alt
siirina en yakin oldugu veri seti CMT3 iken, en uzak oldugu veri

Tablo 4. Tail00a veriseti ¢ozliimiinde kullanilan algoritmalarin diigiim-ara¢ kapasitesi-rota uzunluklari
(Nodes-Vehicle Capacity-Route Length of Algorithms that is found in Solution of Tail00a Dataset)

KARP K-Means LR K-NN

1.Arac 2.Ara¢ 1.Ara¢  2.Arac  1.Ara¢c 2.Ara¢  1.Ara¢ 2.Arac
Rotalanan Diiglim Sayist 40 60 52 48 46 54 45 55
Kullanilan Arag¢ Kapasitesi 6957 8246 8055 7148 7364 7839 7245 7958
Araglarin Kullandig1 Rota Uzunluklar: 425776 722,24 523,87 522,52 431,74 602,13 441,96 593,28
Toplam Uzunluk 1148 1046,39 1033,87 1035,24
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Sekil 5. 2 aracgl Tail00a veri seti i¢in tiim algoritmalarin rotalar1 (Routes of all Algorithms for 2 Vehicle Tail00a Dataset)

749



Sanli ve Kartal / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 39:2 (2024) 741-755

setleri ise C101 ve Tail00a olmustur. C101 ve Tail00a alt sinirlari
KARP’1n eldeki ¢oziimlerine goére yaklasik %36 ve %38 oraninda
uzakliktadir.

3-Aragli Makine Ogrenmesi algoritmalar1 ve GSP ’nin ¢dziim
sonuglart C101 veri seti 6zelinde incelendiginde, tiimiiniin KARP
¢oziimiine gore daha yiiksek ¢iktigi goriilmektedir (Tablo 6). Bu
nedenle algoritmalarin bu veri seti lizerinde davraniglarin1 yakindan
incelemek i¢in C101 veri setine gore algoritmalarin rotalar1 Sekil 6’da
¢izilerek, incelenmistir. C101 veri seti ¢oziimiinde kullanilan
algoritmalarin diigiim sayisi, araglarin kullanilan kapasiteleri ve rota
uzunluklari ise Tablo 6’da sunulmustur. Bu problem setinde, biitiin
makine Ogrenmesi algoritmalar1 siniflandirma ve kiimelendirme
yaptiktan sonra kapasite dengeleme algoritmasinin kullanilmasina
ihtiyag duyulmustur. C101 veri seti i¢in araglarin kapasiteleri 663
olarak hesaplanmistir. Cozlimlerde kapasitenin iist sinirina ¢ok yakin
olarak ara¢ kapasitelerinin kullanimi dikkati ¢ekmektedir. Bu
durumun nedenini kullanilan {i¢ algoritmanin da kapasite dengeleme

prosediiriine ihtiya¢ duymasi olarak agiklanabilir. Sekil 6a’da KARP
¢Ozlimii incelendiginde, 1. ve 2. aracin rotalarinin birbirini kestigi bir
duruma rastlanmigtir. Bu durumun nedeninin araglarin kapasite
kisitindan kaynaklanabilecegi diisiiniilmektedir. K-Means&GSP ve
LR&GSP ¢oziimlerinde rotalarin birbirini kestigi bir durumla
karsilagilmamistir. Bu durumun KARP ¢oziimiine en yakin amag
fonksiyonu degerinin bu iki ¢oziimden gelmeye neden oldugu
diisiiniilmektedir. Ayrica bu veri seti literatiirden bilindigi iizere
kiimelenmis verileri igermektedir. LR&GSP ¢6ziimii, diger makine
ogrenmeleri algoritmalart arasinda KARP matematiksel model
¢Ozlimiine ve alt siirma en yakin sonu¢ bulan algoritmadir. KARP
¢Oziimiine benzer sekilde, 3 aracin rotasinin ¢akismast K-NN&GSP
¢Oziimii sonucunda izlenebilir. K-NN&GSP ¢oziimiiniin amag
fonksiyonlar1 agisindan en kétii sonug vermesinin nedeninin rotalarin
yerlesimi kaynakli oldugu sonucu ¢ikarilabilir (Sekil 6c.).

K-Means&GSP ¢oziimiinde ise en yiiksek diiglim sayismna sahip
rotayla karsilagilmistir (Tablo 6). Ancak buna ragmen, 40 digiimli en

Tablo 5. 3-Aracli Makine Ogrenmesi Modelleri ve GSP Coziim Degerlerinin KARP ile Karsilastiriimast
(3-Vehicle Machine Learning Models comparison with CVRP)

RC101 C101 Tail00a Golden_1 CMT3
Amag Toplam Stire Amag¢ Toplam Stire Ama¢  Toplam Siire Ama¢  Toplam Siire Amag¢ Toplam Siire
F. (s) F. (s) F. (s) F. (s) F. (s)
K-Means 698,1 703,47 583,6 3994,05 1177,2 98,25 4527,3 8097,1 6854 12,46
LR 704,0 455,89 579,1 14691,14 1051,1 256225 43933 10266,22 664,3 2,44
K-NN 7745 132,13 654,77 14888,13 14399 117,31 4602,7 21600 706,8 9,51
KARP 720,23 21600 564,08 21600 1209,32 21600 4521,28 21600 696,94 21600
KARP Alt Smir 612,45 21600 410,56 21600 872,01 21600 4119,38 21600 639,62 21600
g i g L
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(c) K-NN&GSP Coziimii

(d) LR&GSP Coziimii

Sekil 6. 3 aragli C101 veri seti i¢in tiim algoritmalarin rotalari (Routes of all Algorithms for 3 Vehicle C101 Dataset)

Tablo 6. C101 Veriseti ¢6ziimleri i¢in diigiim-ara¢ kapasitesi-rota uzunluklari
(Nodes-Vehicle Capacities-Route Lengths for the solutions of C101 Dataset)

KARP K-Means LR K-NN

1.Ara¢ 2.Ara¢ 3.Ara¢ 1.Ara¢c 2.Ara¢c 3.Ara¢c 1.Ara¢ 2.Ara¢ 3.Ara¢c 1.Ara¢ 2.Ara¢ 3.Arag
Rotalanan Diiglim Sayis1 38 28 34 40 25 35 28 37 35 28 38 34
Arag Kapasitesi 650 510 650 660 490 660 490 660 660 510 640 660
Araglarin Rota Uzunlulart  227,9  142,0 194,0 208,6 188,1 186,8 152,7 210,1 216,2 181,6 243,1 2299
Toplam Rota 564,07 583,61 579,16 654,76
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fazla digiim sayis1 igeren rotanin uzunlugu 208,6 br olarak
gerceklesmis olup, birbirine yakin sekilde dengeli bir sekilde yerlegsen
kiimenin rotalandiginda uzunlugunun, diiglim sayisimin daha az
oldugu (6rnegin K-NN 38 diigiim:243,1 br) rotalardan daha kisa
mesafelerde gerceklestigi gozlenmistir. Sekil 6’da goriilen veri
setinde (C101) makine &grenmesi algoritmalarimin kiimelendirme
sonuglarmin GSP ile ¢dziimlerinin, KARP’ a gore daha yiiksek amag
fonksiyonu bulmasmin sebebi, gézetimli 6grenmede kullanilan veri
setinin R101 veri seti olmasi; bu veri setinin de rassal ve homojen
olarak dagitilmis diigiimlerden olugmasi ve burada kullanilan C101
veri setinin kiimelenmis bir veri seti olmasi seklinde agiklanabilir.

4-Aragh Makine Ogrenmesi Modellerinin, KARP Matematiksel
Modelleme Formiilasyonu Sonucu ile karsilagtirllmasi Tablo 7’de
sunulmugtur.

K-Means&GSP algoritmasi sonuglart RC101, Golden 1 ve CMT3
veri setlerinde KARP igin ticari ¢oziiciiden alinan ¢dziime gore daha
iyl sonu¢ vermigtir. Amag¢ fonksiyonu olarak daha diisiik sonug
almamayan C101 ve Tail00a veri setlerinde ise, KARP icin GUROBI
9.12 ticari ¢oziiclisiiniin verdigi ¢oziime sirasiyla %92 ve %98
oraninda yaklasilmis olup ticari ¢oziiciiye gore kullanilan siireler de
oldukea diisiik olarak gergeklesmistir (790 sn; 1330 sn). Burada alt
sinira  olan yakmlik ise sirastyla %57,88 ve %50,72 olarak
gergeklesmistir. LR&GSP ile ¢oziimiinde ise, RC101 ve CMT3 veri
setlerinde daha iyi sonug elde edilmis olup, CMT3 veri setinde sadece
8,44 saniyede bu ¢oziime ulagilmigtir. C101, Tail00a ve Golden 1
veri setlerinde ise, ama¢ fonksiyonlarinin KARP’ a goére yakinlik
yiizdeleri sirasiyla; %90, %96 ve %97 KARP alt smur dikkate

alindiginda yakinlk yiizdeleri ise yaklasik %62, %54 ve %17
oraninda gergeklesmistir. K-NN&GSP c¢oziimleri ise, 3 aragh
¢ozlimlerdekine benzer bir trend gostermis ve RC101, C101, tail00a
veri setlerinde en yiiksek amag¢ fonksiyonu degerini tliretmistir.
Kullanilan CPU siireleri ise, KARP ¢dziimil i¢in verilen siirenin %25
ve %30 civarl arasinda degisim gostermistir. Dolayistyla 6nerilen
algoritmalarin olduk¢a kisa CPU siirelerinde, daha iyi ¢oziimlere
erigebildigi goriilmiistiir. Ancak Tablo 7.’den izlenebilecegi iizere
higbir ¢6ziim KARP alt sinir degerlerine erisememistir.

4-Aragli makine Ogrenmesi algoritmalariin ozellikle CMT veri
setinde daha iyi sonuglar elde ettigi goriilmektedir. Bu amagla bu veri
setinde algoritmalarin davranigini izlemek i¢in olusan rotalar Sekil
7’de ¢izilerek gosterilmistir.

CMT3 veriseti ¢oziimiinde kullanilan algoritmalarin diigiim sayisi,
araclarin kullanilan kapasiteleri ve rota uzunluklar1 Tablo 8’de
sunulmustur. Biitin makine Ogrenmesi algoritmalar1 kapasite
dengeleme algoritmasini kullanmiglardir.

Sekil 7 tizerindeki ¢oziimler incelendiginde, KARP ¢6ziimiinde 1. ve
4. Arag rotalarinin birbiri i¢inden gegtigi duruma rastlanmigtir. Arag
rotalarinin birbiri iginden gectigi durum sadece KARP ¢oziimiinde
izlenmistir (Sekil 7a). Bu tarz bir ¢6ziimiin KARP’1n amag fonksiyonu
degerinin en yiiksek olugmasina sebep oldugu diistiiniilmektedir.
LR&GSP ve K-NN&GSP ¢oziimiinden elde edilen rotalarin ise
birbirine ¢ok benzer oldugu goriilmektedir (Sekil 7c., Sekil 7d.).
Tablo 8 incelendiginde, arag rotalarinin uzunluklarinin da birbirlerine
¢ok yakin sekilde olustugu gozlemlenmektedir. Ayrica, en basarili

Tablo 7. 4-Aracli Makine Ogrenmesi Modelleri ve GSP Coziim Degerlerinin KARP ile Karsilastiriimasi
(4-Vehicle Machine Learning Models comparison with CVRP)

RC101 C101 Tail00a Golden_1 CMT3
Amag¢ Toplam Amag¢ Toplam Toplam Toplam  Ama¢ Toplam
F. Siire (s)  F. Siire (s) Amag F. Siire (s) Amag F. Stire (s)  F. Siire (s)
K-Means 795,8 172,64  665,5 790,22 1330,6 5418,18 4716,4 5396,5 711,5 16,05
LR 802,0 749,11 684,5 566393 1360,8 5571,99 4915,9 7432,02  701,1 8,44
K-NN 836,9 417,46  714,7 45451 1635,1 10815,48 48227 5483,51 710,3 38,87
KARP 814,3 21600 610,8 21600 1309,5 21600 4800,1 21600 719,7 21600
KARP Alt Smir 6153 21600 421,5 21600 882,8 21600 4174,5 21600 654 21600
- —
7
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(c) K-NN&GSP Coziimii

(d) LR&GSP Coziimii

Sekil 7. 4 aragli CMT?3 veri seti igin tiim algoritmalarin rotalari (Routes of all Algortihms for 4 Vehicle CMT3 Dataset)
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Tablo 8. CMT3 veriseti ¢oziimiinde kullanilan algoritmalarin diigiim-ara¢ kapasitesi-rota uzunluklar

(Nodes-Vehicle Capacity-Route Length of Algorithms that is found in Solution of CMT3 Dataset)

KARP K-Means

1.Arag 2.Arag 3.Arag 4. Arag 1.Arag 2.Arag 3.Arag 4. Arag
Rotalanan Diigiim Sayis1 24 26 25 25 25 22 26 27
Kullanilan Arag Kapasitesi 361 378 354 365 371 322 385 380
Araglarin Kullandig1 Rota Uz. 162,01 191,75 205,69 160,24 174,29 191,79 155,44 190,04
Toplam Rota 719,69 711,56

LR K-NN

1.Arag 2.Arag 3.Arag 4. Arag 1.Arag 2.Arag 3.Arag 4. Arag
Rotalanan Diigiim Sayis1 24 27 24 25 24 28 22 26
Kullanilan Ara¢ Kapasitesi 312 386 361 399 338 395 329 396
Araglarin Kullandig1 Rota Uz. 197,32 191,45 162,01 150,35 206,45 197,33 159,5 147,07
Toplam Rota 701,13 710,35

ama¢ fonksiyonuna LR&GSP ¢oziimii tarafindan ulasildig:
goriilmektedir. LR&GSP ¢oziimii incelendiginde ise (Sekil 7.d.,
Tablo 8) rotalarin diigiim sayilari birbirine ¢ok yakin sekilde ve diigiik
uzaklik toplamlariyla olugsmustur. En diisiik rota uzunluga sahip K-
NN&GSP ¢oziimiiniin ise (147,07 br); K-Means&GSP ¢dziimiine rota
yerlesimleri agisindan oldukga farklilik gdstermesine ragmen amag
fonksiyonlar1 agisindan oldukg¢a yakin olmas: dikkat cekicidir. Bu
durumun nedeni, CMT3 veri setinin rassal bir sekilde dagilmis
diigiimlerden olusmasi nedeniyle, bu durumun farkli rota
yerlesimlerinin bile benzer amag¢ fonksiyonu degerlerine yol
acabilecegi seklinde yorumlanabilir.

Bu béliimde yapilan bir diger analiz ise, algoritmalarin tiim arag
sayilar1 dikkate alindiginda KARP ¢oziimii ile karsilagtirilmasi
olmustur. K-Means&GSP i¢in 3 ve 4 aragch oOrneklerde genel
ortalamada KARP’tan daha biiyilik amag fonksiyonu sonuglar1 alindig1
goriilmektedir. Ayni problem 6rneklerinde, ¢oziim almak igin gereken
siirelerde ortalama olarak ticari ¢oziiciiye verilen siirenin yaklagik
%11,5 civarinda ger¢eklesmistir. Ancak 2 aragli 6rneklerde bu ¢oziim
teknigi daha basarili sekilde, ozellikle digiimlerin rassal olarak
dagilmig veri setlerinde sonu¢ KARP ¢6ziim sonucuna gore daha
diisiik olusmustur. Bu 6rneklerde ayrica KARP i ticari ¢oziiciideki
stiresinin yaklasik %63’i kullanilmistir. Dolayisiyla, K-Means&GSP
¢Ozlim teknigi ara¢ sayisi diigiik olan 6rneklerde genel olarak daha
bagarili ¢oziimler vermistir. K-NN&GSP ¢oziimleri incelendiginde
ise, genel toplamda KARP modelinin ¢dziimii i¢in verilen siirenin
%36,68’ ini kullanarak %4,70 daha biiyiik amag fonksiyonuna sahip
bir sonug elde ettigi tespit edilmistir. K-NN&GSP ¢ozliimiiniin arag
sayisi arttikca KARP’ a gore sonugtaki etkinligi diismektedir. Ancak
KARP ¢oziimiine gore toplamda kullanilan siirenin en diisiik oldugu
¢oziim yontemi K-NN&GSP ¢6ziimii olmustur. Dolayisiyla, karar
vericiler i¢in daha kisa siirede daha hizli ¢6ztiimlerin 6nemli oldugu
durumlarda bu ¢6ziim teknigi bir tercih sebebi olabilir. Verilen
LR&GSP ¢oziimlerinde ise, genel toplamda KARP modeline verilen
siirenin %34,86’s1 kullanilarak, KARP ¢6ziimiine gore ortalamada
%1,34 daha iyi bir sonug¢ elde edebilmistir. LR&GSP ¢oziimleri
incelendiginde, 4 arach test drnekleri icin KARP’a gore bir diisiis
olmasma ragmen, tiim test problemleri agisindan performanslar
incelendiginde, en basarili yontem olmustur. Ayrica siire olarak da
KARP ¢oziimii igin gereken siirenin yaklasik ticte biri kullanildig:
icin, karar vericiler hem hizli hem de basarili sonuglar veren bir
yontem olarak LR&GSP ¢oziimiinii tercih edebilirler. Son olarak,
algoritmalarin basarist karsilagtirildiginda ise, K-NN&GSP ¢oziimii
kullanilan siire olarak en basarili algoritma oldugu, amag
fonksiyonlar1 olarak karsilastirildiginda ise, LR&GSP ¢6ziimiiniin en
bagarili sonuglara ulagabildigi izlenmistir. Ancak, bu sonuglar
kullanilan yapilan analizlerden de izlenebilecegi gibi veri setine ve
kullanilan arag¢ sayisina bagh olarak degisiklik gosterebilmektedir.
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4.3. Onerilen Hibrid Yaklasimin Genis Komsuluk Aramast
Algoritmasiyla Karsilastiriimasi

(Comparison of proposed approach with Large Neighborhood Search
Algorithm)

Bu boliimde son olarak 6nerilen yaklasimin basarisi, literatiirde arag
rotalama problemleri igin en basarili metasezgisellerden biri olan
Genis Komsuluk Aramasi (GKA) Algoritmas ile karsilastirilmigtir.
Genis komguluk arama algoritmasi1 Shaw [25] tarafindan gelistirilmis
olup, ¢0ziimii bozma ve tamir etme operatdrlerinin ardi ardina
caligmasi prensibine sahiptir (Shaw [25]). Yazar ¢aligmasinda, topla
dagit arag rotalama problemine ait bir baglangi¢ ¢ozliimiine bir adet
bozma (destroy) ve bir adet onarim (repair) operatoriinii ardisik olarak
uygulayarak ilk ¢oziimii kademeli olarak gelistirmeye caligmistir.
Genis komsuluk arama algoritmasinin temel fikri, bir baslangig
¢ozlimiinden baglayip daha iyi bir ¢éziime dogru ard arda bozma ve
tamir etme operatdrlerinin asamali sekilde uygulanarak gelisme
saglanmasina dayanmaktadir. Bu temel prensibe gore, eldeki
¢Ozlimiin biiyiik bir kismi degistirilerek daha iyi bir ¢6ziim aranir.

Bu c¢alismada, oOnerilen yoOntemin basarisini Karsilastirmak igin
Erdogan [26] tarafindan agik kaynak kodlu olarak literatiire sunulan
VRP SpreadSheet Solver olarak adlandirilan GKA algoritmasi
kullanilmigtir. Erdogan [26] ¢aligmasinda belirtildigi tizere, ARP igin
gelistirilmis bu Excel tabanli ¢oziicii 50 diigtimlik ARP 6rneklerini
15 dakika siire ile ve diigiim sayis1 arttik¢a siirenin de dogrusal olarak
arttirilmastyla 200 dagiimlik 6rnekleri 60 dakika (3600 saniye) siire
icinde bagariyla ¢ozmektedir. Bu c¢aligmada ise, Onerilen
yaklagimlarla esit bir ortamin sunulmasi igin standart parametreler ile
her bir problem tipi 6’sar saat ¢alistirilmigtir. Tablo 9°da ise yaklagima
biitlinsel olarak bakilmis olup, her bir problem tipi ve veri seti i¢in
algoritmalarin buldugu en iyi degerler ile GKA algoritmas: tarafindan
elde edilen degerlerle karsilastirilmustir.

Tablo 9’dan goriilecegi iizere Onerilen yaklasimla elde edilen
sonuglar, literatiirde olduk¢a basarili olarak Dbilinen GKA
algoritmasina yakin veya daha iyi sonuglar seklinde ortaya ¢ikmustir.
GKA algoritmasindan yiizde olarak en uzak sonu¢ %11 iken
(Tail00a_4v), en iyi ¢oziimiin bulunamadig1 en yakin uzaklik ise
%0,04  (Golden 1 2v) seklinde gergeklesmistir.  Onerilen
yaklagimlarin, Tablo 9’dan gériilen yiizde yakinlklar en iyi
¢oziimlere %0,8 uzakken, GKA algoritmastyla en iyi ¢dziimlere olan
ylizde yakinlk degerleri %4,12 oraninda gergeklesmistir. Egitim
setinin bazi parametreler kullanilarak bir miktar kiimelenmis hale
cevrilmesi ile elde edilmis RC101 veri setinde K-means&GSP ¢oziim
algoritmasinin baskin oldugu goriilmektedir. Golden_1 veri setinde de
ayni durumla karsilagilmigtir. Bunun nedeni, RC101 ve Golden 1 veri
setlerindeki diiglimlerin dagiliminin bir miktar benzemesi olarak
aciklanabilir. CMT3 veri setinde ise, tim araglar igin LR
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Tablo 9. LR; K-NN ve K-Means Algoritmalarindan Alinan En Iyi Sonuglarla GKA Algoritmasimin Sonuglart
(Comparison of LNS vs LR; K-NN and K-Means Algorithms’ Best Results)

Test verisi_
Arag Sayisi

Algoritma En lyi Deger %Yiizde Yakinlik Siire (sn) GKA

%Yizde Yakinlik  Siire (sn)

RC101_2v K-Means 668,69 0,0 11011,93 684,46 0,023 21600
RC101_3v K-Means 696,1 0,0 703,47 738,42 0,054 21600
RC101_4v K-Means 795,85 0,0 172,64 802,26 0,007 21600
C101_2v LR 573,45 0,01 21600 567,54 0,0 21600
C101_3v K-Means 583,6 0,0 3994,05 624,21 0,065 21600
C101_4v K-Means 665,55 0,0 790,22 726,04 0,083 21600
tail00a_2v K-NN 1033,87 0,0 10821,55 1042,47 0,008 21600
tail00a_3v LR 1051,1 0,0 2562,25 1084,02 0,03 21600
tail00a_4v K-Means 1330,66 0,11 5418,18 119225 0,0 21600
Golden 1 2v K-Means 4335,38 0,004 21600 4317,82 0,0 21600
Golden_1_3v K-Means 4527,3 0,0 8097,1 4565,64 0,008 21600
Golden 1 4v K-Means 4716,44 0,0 5396,5 4757,48 0,008 21600
CMT3_2v LR 651,3 0,0 48,76 688,58 0,054 21600
CMT3_3v LR 583,61 0,0 3994,05 724,49 0,194 21600
CMT3 4v LR 701,13 0,0 8,44 765,69 0,084 21600

Ortalama _ 1527,74 0,008 6414,6 1552,09 0,0412 21600

algoritmasinin basarili oldugu goriilmektedir. CMT3 veri seti egitim
setine en ¢cok benzeyen veri seti olarak dikkat ¢ekmektedir. Tail00a
ve C101 veri setleri ise ele alinan R101 veri setinden ¢ok farkli
yerlesime sahip olduklari i¢in algoritmalarin basarisi agisindan bir
egilim gozlenememistir. Dolayistyla daha  genellestirilebilir
Ozniteliklerin kullanilmasiyla algoritmalarin performanslarimin da
iyilestirilebilecegi asikardir.

5. Sonuclar (Conclusions)

Bu c¢alijmada, makine Ogrenmesi ve yoOneylem arastirmasi
tekniklerinin birlikte kullanilmasina ve genellestirilmesine 6rnek
teskil edecek hibrid bir yontem 6nerisinde bulunulmustur. Bu amagla,
ara¢ rotalama problemi iizerinde ¢aligilmig olup, gbzetimli makine
o6grenme algoritmalarindan LR ve K-NN algoritmalari, gézetimsiz
makine Ogrenme algoritmalarindan ise K-Means algoritmalari
literatlirde en sik kullanimina rastlanilan algoritmalar oldugu i¢in bu
caligmada yer almiglardir. Yontem olarak, kapasiteli ara¢ rotalama
problemi oncelikle literatiirden rassal olarak tiiretilmis bir veri seti
i¢in ¢ozdiiriilmiis ve gbzetimli makine dgrenme algoritmalar1 bu veri
seti ¢oziimil {izerinden egitilmistir. Egitilen algoritmalar gergek
hayatta ozellikle lojistik sirketlerinin karsilastigi hizmet verilmesi
gereken diigiim yerlerinin farkli yerlerde konumlandiriimast ve
diigiim sayilarinin fazlaligi dikkate alindigindan, literatiirden arag
rotalama problemlerinin ¢esitli tipleri i¢in siklikla kullanilan bagka
veri setleri lizerinde simiflandirma veya kiimeleme yapmak iizere
kullanilmiglardir. G6zetimli makine 6grenme algoritmalardan elde
edilen smiflandirmalar ile, gbzetimsiz ~makine Ogrenme
algoritmalarindan elde edilen kiimeleme sonuglari, her bir kiime tek
bir GSP olusturulacak sekilde karma tamsayili matematiksel
programlama modeli ile elde edilmistir. Araglara atanan diigiimlerin
arag¢ kapasitesini agmasi durumunda kapasite dengeleme algoritmasi
adi verilen prosediir devreye girmektedir. Literatiirde bilindigi
kadariyla makine 6grenmesi ve yoneylem arastirmasi tekniklerini bir
araya getirerek, KARP ¢0ziimi dahilinde inceleyen boyle bir
caligmaya rastlanmamustir.

Onerilen hibrid yaklagimlardan KARP matematiksel modelinin
¢oziimiinden ¢ok daha kisa siirede basarili sonuglara erigebilmistir.
Elde edilen en iyi ¢0ziim degerleri ayrica literatiirden GKA’ya
dayanan bir acik kaynak kodlu ¢oziicii ile de karsilastirilmig ve bu
algoritmaya yakin ya da daha basarili sonuglar elde edilmistir. Ele
alman yaklasimim siire ve ¢ozlim kalitesi agisindan gelisime agik
yonlerinin oldugu asikardir. Ozellikle GSP ¢éziimii icin GUROBI

tarafindan 21,600 saniyenin tiimiiniin kullamldig1 problemler,
diigiimlerin kiimelenmis sekilde dagilmis oldugu problemlerdir. Bu
tarz veri setlerinde de daha basarili olabilecek farkli 6zniteliklerin
kiimeleme ve smiflandirma algoritmalar1 olarak kullanilmalariyla
daha genellestirilmis ¢oziimler elde edilebilir. Bundan sonraki
caligmalar i¢in, Onerilen yontemler zaman pencereli arag rotalama
problemini igerecek Ozniteliklerin dahil edilmesiyle, daha karmagsik
arag rotalama problemlerini ¢6zecek hale getirilebilir.
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