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Bu ¢alismada, talepleri bilinen miisterilerin, konumu bilinen bir deponun ve belirli sayida ayni
kapasiteye ve Ozelliklere sahip 6zdes araclarin bulundugu klasik Ara¢ Rotalama Probleminin
(ARP) bir ¢esidi olan Zaman Pencereli Ara¢ Rotalama Problemi (ZPARP) ele alinmustir.
Miisterilere belirli bir zaman aralifinda hizmet verilebilen ZPARP ig¢in toplam yolu ve arag
sayisini minimize etmek amag fonksiyonlari olarak belirlenmistir. ZPARP’ye etkin ¢dziimler
iretilmesi amact ile meta-sezgisel bir yontem olan genetik algoritmanin sezgisel metotlarla
melezlestirilmis bir uyarlamasi Onerilmistir. Genetik algoritmanin baglangi¢ popiilasyonu
olusturma agamasinda siiplirme algoritmasi ve en yakin komsu tabanli bir algoritma kullanilarak
iretilen kaliteli ¢oziim kiimeleriyle aramaya baslamasi, boylece optimum sonuglara daha hizli
ulagilmas1 planlanmigtir. Genetik algoritmada baslangic popiilasyonlar1 olusturmada farkli
sezgisel yontemlerin kullanilmasinin istenilen sonuca bir etkisi olup olmadig: test edilmistir.
Literatiirde var olan bir veri problemi ¢oziilmiig, siipiirme algoritmasimi kullanan genetik
algoritma ile daha etkin sonuglara ulasildig1 goriilmiistiir.

A Multi Objective Genetic Algorithm Approach for The Solution of
Vehicle Routing Problem with Time Windows

Abstract

In this study, Vehicle Routing Problem with Time Windows (VRPTW) which is a type of
classical Vehicle Routing Problem (VRP) includes customers with known demands, a single
depot with known location and a certain number of identical vehicles with identical capacities
and characteristics, is considered. Minimizing the total distance and the number of vehicles are
determined as objective functions for VRPTW which is capable to serve the customers in a
prespecified time interval. A hybridized version of genetic algorithm with heuristic methods is
proposed to produce effective solutions for VRPTW. By using sweep algorithm and nearest
neighbor-based algorithm at initial population generation phase of genetic algorithm, it is planned
to begin the search with quality solution sets and in this way, get the optimum solutions faster. It
has been tested whether the use of different heuristic methods in generation of initial population
in genetic algorithm influences the desired solution. A benchmark problem in the literature has
been solved and it is observed that the genetic algorithm beginning with sweep algorithm at initial
population generation step reaches more effective solutions.

1. GIRiS INTRODUCTION)

Lojistik yonetimi tedarik zinciri yonetiminin dnemli bir parcasidir. Cesitli {iriinlerin dagitilmasi, toplanmasi
veya insanlarin bir yerden bir yere tasinmasi gibi her giin karsilagilan problemlere lojistik yonetimi
gercevesi icerisinde ¢oziim aranir. Lojistik yonetiminde maliyeti en aza indirmek ve ihtiyaglar1 hizli bir
sekilde karsilamak asil amagtir. Ara¢ Rotalama Problemi (ARP) lojistik alaninda yer alan onemli bir
yonetim problemidir. ARP, talepleri bilinen miisterilerin talepleri kapasite kisitlt 6zdes araglarla belirli bir
depodan baslanarak ve yine ayni yerde sonlanacak sekilde karsilanirken, araglarin kat edecegi toplam
mesafeyi minimize eden rotalarin belirlenmesi problemidir. Her miisterinin ihtiyaci tek seferde tek bir arag
ile karsilanmal1 ve ayn1 rotadaki miisterilerin toplam talep miktarlar1 arag kapasitesini agmamalidir.
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Giinliik hayatta karsilagilan bazi durumlar ve problem yapisindaki baz1 farkliliklar ARP’nin ¢esitlenmesine
neden olmaktadir. Birden fazla depo olmasi, miisteriler arasindaki oncelik iliskileri, araclarin farkli
ozelliklere sahip olmasi, miisteri taleplerinin karakteristik yapist bu durumlardan bazilaridir. Miisteriler
sadece belli bir zaman dilimi igerisinde servis edilebiliyorlar ise problem Zaman Pencereli Arag Rotalama
Problemine (ZPARP) doniisiir.

Kombinatorik bir problem olan ZPARP’nin ¢dziimii bilyiik veri setlerinde kesin optimizasyon teknikleri
kullanildiginda ¢ok uzun siirmektedir. Daha kisa ¢6zlim siireleri amaglandiginda sezgisel yontemler daha
kullanigh olmaktadir. Bu ¢aligmada meta-sezgisel bir yontem olan Genetik Algoritma (GA) kullanilmistir.
GA dogadaki evrim mekanizmasina ve dogal se¢im ilkelerine dayanan bir optimizasyon yontemidir. GA
dongiisel yapist sayesinde baslangi¢ ¢oziimlerini gelistirerek ¢6ziim uzaymdaki daha iyi ¢oziimlere
ulagmaya calisir. Algoritmanin ¢oziim kiimesindeki her nokta kromozomlarla ifade edilmektedir. GA’nin
her bir dongiisiinde ¢oziimii temsil eden kromozomlarda se¢im, ¢aprazlama ve mutasyon olarak
adlandirilan genetik operatorlerin uygulanmasi sonucu yeni bireylerin iretilmesi ve bu bireyler arasindan
giiclii bireylerin se¢ilmesi ile iyi ¢dziim kiimeleri olusturulmaktadir. Algoritmanin optimum ¢6ziime daha
hizli ulagabilmesi i¢in baglangi¢ popiilasyonu olusturma asamasinda farkli teknikler uygulanarak algoritma
melezlestirilebilmektedir. Bu ¢alismada GA’da baslangi¢ popiilasyonlar1 olusturmada farkli sezgisel
yontemlerin kullanilmasinin istenilen sonuca bir etkisi olup olmadig: test edilmis ve algoritma ZPARP
literatiiriinde test problemi olan Solomon veri setine uygulanmugtir.

2. LITERATUR TARAMASI (LITERATURE REVIEW)

ZPARP, kombinatorik bir problemdir. Lenstra ve Kan [1] ARP ve ZPARP’nin zorlugunu analiz etmis ve
¢Oziimii zor (NP-Hard) problemler sinifinda yer aldiklar1 sonucuna ulagsmislardir. ZPARP i¢in literatiirde
cesitli kesin ¢6zlim algoritmalari, sezgisel ve meta-sezgisel yontemler bulunmaktadir. Dal-sinir (branch and
bound), dal-kesme (branch and cut), siitun yaratma (column generation), dinamik programlama ve
Lagrangian ayristirma yontemleri kesin ¢6ziim yontemleri arasinda bulunmaktadir. Miisteri sayisinin az
oldugu durumlar i¢in kesin ¢6ziim algoritmalar1 kullanilabilir iken, miisteri sayis1 arttikca gerekli bilgisayar
hesaplama siiresi iistel olarak arttigi igin bu yontemleri uygulamak miimkiin olmamaktadir. Bu yilizden son
yillarda arastirmacilar daha cok sezgisel ve meta-sezgisel yontemler kullanarak problemi c¢cozmeye
calismaktadirlar [2]. Tasarruf (saving), siipiirme (sweep), iki agamal1 yontem ve gelistirilmis petal sezgisel
algoritmalari klasik sezgisel yontemler arasinda yer alirken; genetik, tabu arama, benzetimli tavlama,
karinca kolonisi, yapay ar1 kolonisi, pargacik siiriisii ve lokal arama algoritmalar1 meta-sezgisel yontemler
arasinda yer almaktadir [3]. ZPARP igin ¢6ziim yontemlerinin daha ayrintili literatiir tarama c¢aligsmalari
[4], [5] ve [6]’da bulunabilir.

GA, ARP ve ZPARP ¢oziimiinde sik kullanilan meta-sezgisel yontemlerden biridir. GA birgok sezgisel
yontem ile melez bir algoritma olusturmaya imké&n veren bir algoritma cesididir. Klasik veya meta-
sezgisellerle birlikte uygulanabilmektedir. Baker ve Ayechew [7] kapasite kisitli ARP i¢in komgu arama
algoritmasi ile birlikte kullanilan melez bir GA gelistirmistir. Caligmalarinda GA’nin baglangig
popiilasyonunu olusturmak ig¢in siipiirme ve genellestirilmis atama yaklasimi (generalized assignment
approach) algoritmalar1 kullanilmistir. Mester ve Brdysy [8], kapasite kisith ARP'min ¢6zimii igin
yonlendirilmis yerel arama (guided local search) ve GA’dan olusan iki asamali tekrarlamali bir yontem
kullanmigtir. Berger ve Barkaoui [9] ardisik ekleme sezgiselini (sequential insertion heuristic) GA ile
birlikte kullanmigtir. Thangiah vd. [10] GIDEON adinda biri kiimeleme digeri rotalama islemi yapan iki
ayr1 modiilden olusan bir GA sistemi Onermiglerdir. Ibrahim vd. [11] En Yakin Komsu sezgiseli ile
melezlestirilmis GA’y1 bir sirketin gercek bir ZPARP olan siselenmis su dagitimi problemine
uygulamisglardir. Onerilen algoritma, toplam yol, zaman ve ceza maliyeti bakimindan sirketin gergek hizmet
verilerine gore daha iyi sonuglara ulagmustir. Prins [12] ARP i¢in etkili bir evrimsel algoritma onermistir.
Kromozomlarda rota sonlarini belirten bir gosterge kullanmak yerine, kromozomu rotalara ayiran bir bolme
algoritmasi gelistirmis ve mutasyon asamasinda 9 farkli kural ile yerel arama prosediiriinii uygulamistir.
Onerilen algoritma etkili sonuglara ulasmistir. Chang ve Chen [13], Prins’in onerdigi algoritmayi
ZPARP’ye uygulamislardir. Ele aldiklari problemde zaman penceresi olarak sadece servise baglama
zamaninin belirtildigi ve araclarm kapasite simr1 olmadig1 varsayilmstir. Algoritma, 3 farkli popiilasyon
biiyiikliigl ve 3 farkli mutasyon olasilig1 belirlenerek 2 farkli veri setinde test edilmistir. Mutasyon olasilig1
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arttikga, genel olarak, hata oraninin ve rota sayisinin azaldig1 gézlenmistir. Ayrica popiilasyon biiyilikliigi
ve mutasyon olasiligi artik¢a daha iyi sonuglar elde edilmistir.

Ombuki, Ross ve Hanshar [14] ZPARP i¢in Pareto siralama teknigi kullanarak ¢cok amagli GA yaklagimi
sunmuslardir. Amag olarak ara¢ sayisini ve toplam maliyeti minimize etmek belirlenmistir. Pareto
degerlendirmesi sayesinde amaclarin agirliklandirilmasina ve agirlikli toplam yonteminin kullanilmasina
ihtiya¢ kalmamistir. Bu yaklasimla etkili sonuclara ulagilmistir. Haddadene, Labadie ve Prodhon [15] evde
saglik bakimi alaninda zaman penceresi, senkronizasyon ve oncelik kisitli ARP ¢6ziimii igin melez bir
NSGA-II (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm IT) (Maglup Olmayan Siralamali Genetik Algoritma
I1) yontemi onermislerdir. Problem amaglari seyahat maliyetini minimize etmek ve hasta memnuniyetini
maksimize etmek olarak belirlenmistir. Temel NSGA-II ile melez NSGA-II karsilastirmasi yapilmis ve
yerel arama tabanli melez NSGA-II daha iyi sonuglara ulasmistir. Tan, Chew ve Lee [16] baz1 sezgiseller
ve Ozellestirilmis genetik operatdrler ile birlestirilen melez ¢ok amagl evrimsel algoritma gelistirmislerdir.
Toplam yolu ve ara¢ sayisint minimize etmeyi amaclamislardir. Gelistirilen algoritma iyi sonuglar
iretmistir. Mungwattana vd. [17] GA, degistirilmis ilerletici ekleme sezgisel yontemi (MPFIH) ve A-
degistirme yerel arama azaltma yontemi (A-LSD) kullanarak esnek ZPARP ig¢in bir ¢6ziim yontemi
Onermiglerdir. Arag sayisini ve toplam seyahat siiresini minimize etmeyi amaclar olarak belirlemislerdir.
Onerilen algoritma genel olarak etkili sonuglar saglamistir. Ghoseiri ve Ghannadpour [18] hedef
programlama ve GA kullanarak ZPARP ¢oziimii i¢in bir model 6nermislerdir. Arag filosu biiyiikligiini ve
toplam seyahat siiresini minimize etmeyi amaclar olarak belirleyerek problemi ¢ok amagli olarak ele
almiglardir. Modellerinde bazi sezgisellerle beraber, Pareto siralama teknigini ve elitizm stratejisini
kullanmiglardir ve oldukga etkili sonuglara ulagsmiglardir. Najera ve Bullinaria [19] ZPARP igin ¢gok amacl
evrimsel algoritma kullanarak bir ¢dziim onerisi sunmuslardir. Onerdikleri algoritmada Pareto siralama
teknigini ve benzerlik 6l¢iim metodunu uygulamislardir. Algoritma yiiksek rekabet¢i sonuglara ulagmustir.

3. PROBLEM TANIMI (PROBLEM DEFINITION)

ARP bir grup miisteriye hizmet verecek araglara en uygun rotalarin belirlenmesi problemidir. Miisterilerin
sayis1, konumlari ve talep miktarlar belirlidir. Problemde konumu bilinen ve tiriinleri toplama merkezi olan
bir tane depo bulunur. Her arag, rotasina depodan baslamak ve rota sonunda depoya donmek zorundadir.
Araclar belirli sayidadir ve aym dzelliklere sahiptirler. Ozdes araglarin kapasite kisitlar1 bulunmaktadir. Bir
aracin takip edecegi rotada hizmet sunacagi miisterilerin talep miktarlari toplami arag¢ kapasitesini
asmamalidir. Her miisteriye sadece bir ara¢ hizmet sunmali ve tek seferde talebi karsilamalidir. Sadece arag
kapasite kisit1 bulunan ARP, Kapasite Kisitli ARP olarak anilir.

ZPARP’de Kapasite Kisitli ARP’de oldugu gibi aynmi karakteristik dzelliklere sahip araglar, miisteriler ve
bir tane depo bulunmaktadir. Bu problem tiiriinii digerlerinden ayiran ve problemi daha da gii¢lestiren kisit,
her miisteri i¢in servise baglanabilecek belirli bir (ei, |;) zaman araliginin olmasidir. Bu zaman araligi her
miisteri i¢in tanimlanmig olan zaman pencere kisitidir. Her miisteriye kendi zaman penceresi igerisinde
hizmete baglanmasi gerekmektedir. Her miisteriye dagitim yapmak ya da hizmet sunmak belirli bir s; servis
stiresi kadar zaman gerektirir. Arag¢ i miisterisine ugradiktan sonra s; hizmet siiresi kadar kalacaktir, daha
sonra bir sonraki miisteriye ya da depoya hareket edecektir. Servis maliyeti tlim miisterilerin servisi i¢in
gerekli arag sayisi ve araglarin aldigi toplam mesafe ile 6lgiiliir [20]. Problemdeki amag¢ maliyeti en
kiigiiklemektir.

ZPARP zaman pencere kisitinin siki veya esnek olma durumuna gore ikiye ayrilir. Sik1 zaman pencereli
ARP’de miisterilerin zaman araliklar1 disinda hizmet verilmemektedir. Ara¢ miisteriye zaman araliginin
baslangicindan Once ulasmigsa beklemek zorundadir, zaman araligi bitiminden sonra da hizmet
verememektedir. Esnek zaman pencereli ARP’de zaman pencere kisiti ceza maliyeti karsiliginda ihlal
edilebilmektedir [21]. Bu ¢alismada, sik1 zaman pencereli ARP ele alinmistir.

ZPARP i¢in amaclar su sekilde olabilir:
. Toplam yolu minimize etmek,
. Toplam seyahat siiresini minimize etmek,

. Arag sayisini minimize etmek,
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. Araglarin bekleme siirelerini minimize etmek, ve
. Araclarin alan kullanimini maksimize etmek.

Bunlardan biri veya birka¢1 amag olarak secilebilir. Amaglarin minimuma ulasmak oldugu durumlarda
birini azaltmaya ¢aligmanin digerinde artisa sebep olmasi birbirleriyle celiskili olduklarini gosterir. Cok
amagli optimizasyon yaparken daha etkin sonuglara ulasabilmek i¢in se¢ilen amaglarin birbirleriyle celiskili
olmasi 6nemlidir. Bu sayede ¢oziim uzay1 arastirilirken amaglarin es zamanli olarak optimize edilmesi
anlamli olur. Bu galismada toplam yolu ve ara¢ sayisint minimize etmek amag¢ fonksiyonlar1 olarak
belirlenmistir ve problem ¢ok amacli optimizasyon problemine doniistiirilmiistiir.

Problem kisitlar1 ise su sekildedir:

. Rotalar deponun zaman penceresi igerisinde depoda baslayip yine depoda bitmelidir.

. Her miisteri tek bir aracla tek seferde hizmet gérmelidir.

. Ayni rotadaki miisterilerin toplam talep miktarlari ara¢ kapasitesini asmamalidir.

. Miisteriler zaman pencereleri icerisinde hizmet gérmelidir. Erken gelen araglar miisterinin

hazir olma zamanini beklemek durumundadir.

ZPARP’nin matematiksel modelini olusturmada kullanilan karar degiskenleri, parametreler ve kiimeler
asagidaki gibidir.

Karar degiskenleri:

o {1, k. ara¢ i miisterisinden j miisterisine gidiyorsa
Lk 0, aksi takdirde
t; 1 miigterisine varig zamani
w; 1 miisterisinde bekleme siiresi

Parametreler:

dij 1 miisterisi ve j miisterisi arasindaki mesafe
S; 1 miigterisinin servis siiresi
ej j miisterisinin zaman araliginin baglangi¢ zamani
lj j miisterisinin zaman araliginin bitis zamani
Iy Deponun zaman araliginin bitis zamani (Bir aracin maksimum seyahat siiresi)
m; 1 miigterisinin talep miktar
Q Ozdes araglarin kapasitesi
Kiimeler:
C {1, 2, ...,n} Musteri kiimesi
N {0,1, 2, ...,n} Diigiim kiimesi (0. diigiim depoyu ifade etmektedir.)
%4 {1,2, ..., v} Arag kiimesi
ZPARP’nin matematiksel modeli asagidaki gibidir:
Amag fonksiyonlari:
Minimum
f=0 Xj=0 D=1 ij * Xijk (1)
k=1 2?:1 X0jk (2)

Su kisitlara gore:



778 Tolunay GOCKEN, Meltem YAKTUBAY, Fatih KILIC | GU J Sci, Part C, 6(4 ):774-786 (2018)

Yk=1Zj=1%0jk SV ©)
Yi=1Xojk = Xi=1%jox <1, VkEV (4)
Yk=12i=0izjXije =1, Vj€C (5)

k=12j=0j=i Xijx =1, VIi€C (6)
i (mi * Yoo jeiXijk) < Q. VKEV )
Yo XioojziXijk(dij +si+w) < lp,  VKEV (8)
to = wg = 59 =0 (9)
titwi+s;tdi;=t, V(Q,j)EN,i#]jif xjp =1 (10)
w; = max{e; — t;,0}, Vi€C (11)
e <(tj+w)<l, VjecC (12)
xijx € {0,1}, VkKk€EV,V(i,j)EN (13)
t; =0, ViecC (14)
w; =20, Viecl (15)

Amag fonksiyonlarindan Es. 1 toplam yolu ve Es. 2 kullanilan arag¢ sayisini minimize etmeyi amagclar. Es.
3 kasit1 depodan ¢ikabilecek maksimum arag¢ sayisinin v olmasini saglar ve boylece tiim araglarin kullanim
zorunlulugu ortadan kalkar. Es. 4 kisit1 her rotanin depodan baslayacagini ve depoda bitecegini belirtir. Es.
5 ve Es. 6 kisitlar1 her miisteriye sadece tek bir aracin servis sunmasini saglar. Es. 7 kisit1 bir rotadaki
misterilerin toplam talep miktarlarinin arag kapasite sinirin1 agsmasina engel olur. Es. 8 -12 problemin
zaman pencere kisitini saglar. Es. 8 kisit1t maksimum seyahat siiresi kisitidir. Es. 9, Es. 10°da i diiglimiiniin
0 olmas1 durumunda depo i¢in kullanilacak karar degiskenlerinin ve bir parametresinin degerlerini gosterir.
Es. 10, miisteri i’den miisteri j’ye gidiliyorsa, miisteri j’ye varis zamaninin miisteri i’ye varig zamanindan
1’deki bekleme siiresi, servis siiresi ve i’den j’ye gidis siiresi kadar sonra oldugunu ifade eder. Araglarin 1
birim mesafeyi 1 birim zamanda gittikleri varsayildigindan elde edilen mesafe degeri siire olarak da
kullanilabilir. Es. 11 kisit1 eger ara¢ miisterinin hazir olma zamanindan dnce gelmisse bekleme siiresinin
hesaplanmasini saglar. Es. 12 kisiti miisteriye sunulacak hizmetin ilgili miisterinin zaman aralig1 i¢inde
baslamasini saglar. Es. 13 -15 kasitlar1 karar degiskenlerinin alabilecegi deger kiimelerini belirtir. Bu model
ZPARP igin uygulanabilir ¢dziimlere ulasilmasini saglar.

4. ONERILEN ALGORITMA (PROPOSED ALGORITHM)
4.1. Baslangi¢ Algoritmalar (Initial Algorithms)
4.1.1. Algoritma I (Algorithm 1)

GA’nin ilk agamasi, her bireyin bir ¢6ziimii temsil ettigi bir ¢6ziim kiimesi olan baslangi¢ popiilasyonunu
olusturmaktir. Bu ¢aligmada kullanilan ilk baglangi¢ popiilasyonu olusturma algoritmasi En Yakin Komsu
algoritmas1 temel alarak olusturulmustur. En Yakin Komsu algoritmasi bir rotaya eklenmis en son
miisterinin ardina bu miisteriye mesafe agisindan en yakin olan bagka bir miisteriyi eklemektedir. Ancak
problemde zaman pencere kisiti oldugundan rotaya atanacak miisterinin se¢imine sadece mesafeye bakarak
karar vermek istenilen ¢dziime ulasmada yeterince etkili olamamaktadir. Bu nedenle depodan baglayarak
bir rotaya atanacak ilk miigterinin segiminde miisterinin depoya uzakligi ile 0 miisterinin servise hazir olma
stiresi karsilagtirilir, ilgili miisteriye bu degerlerden biiyiik olani se¢im degeri olarak atanir. Bir birim
uzaklik, bir birim zaman diliminde gidildigi varsayildig1 i¢in karsilastirma rahatlikla yapilabilir. Biitiin
miigteriler arasindan se¢im degeri minimum olan miisteri ilk rotanin ilk miisterisi olarak segilir. Bir rotaya
eklenmek tlizere secilen her miisteri, misteri listesinden kaldirilir ve arag kapasitesinin dolulugu hesaplanir.
Siradaki miisterinin se¢imi igin rotalanan son miisterinin misteri listesindeki rotalanmayan miisterilere
uzakliklar1 hesaplanir. Servis siiresi dikkate alinarak olas1 miisterilerin servise baglama siireleri hesaplanir
ve zaman pencere kisitini saglayan miisteriler arasinda bir degerlendirme yapilir. Miisteriler arasinda se¢im
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degeri kii¢lik olanin rotaya alinma olasilig1 yiiksek olacak sekilde rastgele bir segim yapilir. Secilen miisteri
rotaya eklenir ve miisteri listesinden kaldirilir. Arag kapasitesi dolana kadar miisteriler ayn1 sekilde rotaya
alinmaya devam edilir. Ara¢ kapasitesinin asildig1 durumda aracin depoya donmesi i¢in rota sonuna depo
eklenir ve yeni bir rotaya baslanir. Rota ¢ozlimleri rota kiimesine eklenir. Miisteri listesinde miisteri
kalmayinca rotalarda iyilestirme yapilir. En Yakin Komsu tabanli olarak olusturulan Algoritma 1’in
asamalar1 Tablo 1°de gosterilmistir.

Tablo 1. En Yakin Komsu Tabanli Algoritma
Algoritma 1 Asamalan

Girdi: MiisteriBilgileri, KapasiteSinir1, AracSayisi.

Cikti: RotaKiimesi.

1: RotaKiimesi « @

2: rota < Depoyu kuyruga ekle // Rota ¢oziimleri depo ile baslar.

3: miisteriListesi «— Miisteri listesi olustur

4: uygunMiisteriListesi «— UzaklikHesapla (miisteriListesi, Depo, KapasiteSinir1)

5: Dongii miisteriListesi # @ saglandig siirece

6: eklenenDiigiim «— MiisteriSe¢(uygunMiisteriListesi) // Olasilik tabanl se¢im uygulanir.
7 rota «— eklenenDiiglim’ii kuyruga ekle

8 miisteriListesi.kaldir(eklenenDiiglim)

9: uygunMiisteriListesi «— UzaklikHesapla (miisteriListesi, eklenenDiigiim, KapasiteSinir1)
10:  Eger uygunMiisteriListesi = @

11: rota «— Depoyu kuyruga ekle // Rota ¢oziimleri depo ile biter.
12: RotaKiimesi < Rotay1 ¢6zliim kiimesine ekle

13: rota «— Bos Rota olustur ve Depoyu kuyruga ekle

14: uygunMiisteriListesi «— UzaklikHesapla (miisteriListesi, Depo)

15: Dongii sonu
16: RotaKiimesi « lyilestir (RotaKiimesi, KapasiteSiniri, AracSayisi)

4.1.2. Algoritma Il (Algorithm I1)

1974 yilinda Gillett ve Miller [22] tarafindan Onerilen Siiplirme algoritmasi bu ¢alismada baslangig
popiilasyonu olusturmada ikinci algoritma olarak kullamlmistir. Siipirme algoritmasinda (X, y)
koordinatlar1 bilinen miisterilerin polar agilari, orijin kabul edilen depoya gore Es. 16’da gosterildigi gibi
hesaplanir:

(y(i)—J/(O))]
(x()-x(0))

Hesaplanan polar acilar kiigiikten biiylige dogru siralanir. Sekil 1°de gosterildigi gibi, orijinden baslayan ve
rastgele belirlenen bir agidan ¢ikarilan 15in saat yoniiniin tersi yoniinde dondiiriilerek siiplirme islemi
gerceklestirilir. Bu esnada 1sinin iizerinden gectigi miisteriler sira takip edilerek bir araca atanir. Atama
islemi arag kapasitesi dolana kadar devam eder, kapasite kisit1 agildig1 durumlarda atamaya kullanilmamis
bir arag ile devam edilir. Bu sekilde miisteriler kiimelenmis olur. Kiimelenen miisterilere depo dahil edilerek
rotalama islemi yapilir. Rotaya ilk olarak depo atanir ve ayni kiimedeki miisterilerden depoya uzakligi en
kisa olan rotaya eklenir. Rotaya eklenen miisterinin rotalanmayan miisterilere uzakligi hesaplanir ve zaman
kisitini ihlal etmedigi siirece en yakin olan rotaya alinir. Bu sekilde tiim kiimelerdeki miisteriler i¢in birer
rota olusturulur. Rotalanamayan miisterilerin olmasi durumunda, mevcut rotalara kisitlarin ihlali
olmayacak sekilde eklenebilecekler eklenir. Uygun bir yer bulunmazsa yeni bir rota olusturulur. Tim
rotalarda iyilestirme yapilir. Stiplirme Algoritmasi tabanli olusturulan Algoritma 2’nin agsamalar1 Tablo
2’de gosterilmistir.

An(i) = arctan (16)
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Sekil 1. Siipiirme Algoritmast

Tablo 2. Siipiirme Tabanli Algoritma
Algoritma 2 Asamalari

Girdi: MiisteriBilgileri, KapasiteSinir1, AracSayisi.

Ciktr: RotaKiimesi.

1: RotaKiimesi «— @

: KullanilmayanMiisteri < @

: miisteriListesi < Miisterilerin depoya gore polar agilarini hesapla ve sirala
: rastAci < RastgeleSayiSec (0, 359)

: hamRotaKiimesi «— MiisteriGrupla (miisteriListesi, rastAci, KapasiteSinir1)
: Her bir miisteri kiimesi icin mstKume <« hamRotaKiimesi // Kiimeden bir eleman cekilir.
rota «— Depoyu kuyruga ekle // Rota ¢oziimleri depo ile baglar.
eklenenDiigiim « Depo

9: uygunMiisteriListesi «— UzaklikHesapla (mstKume, eklenenDiiglim)
10:  Dongii mstKume # @ saglandig siirece

O~NSNUAWN

11: eklenenDiiglim < MiisteriSe¢ (uygunMiisteriListesi, eklenenD{iglim) // En yakin
miisteri secilir.

12: rota «— eklenenD{glim’ii kuyruga ekle

13: mstKume.kaldir (eklenenDiigiim)

14: uygunMiisteriListesi «— UzaklikHesapla (mstKume, eklenenDiigiim)

15: Eger uygunMiisteriListesi = @ ve mstKume # @

16: KullanilmayanMiisteri «— mstKume

17: mstKume «— @

18:  Ddngii sonu

19:  rota < Depoyu kuyruga ekle // Rota ¢oziimleri depo ile biter.

20:  RotaKiimesi « rotay1 ¢oziim kiimesine ekle

21: Dongii sonu

22: RotaKiimesi « lyilestir (RotaKiimesi, KullanilmayanMiisteri, KapasiteSinir1, AracSay1st)

4.2. Genetik Algoritma (Genetic Algorithm)

GA’da ¢6zliimii aranan problem igin olasi tiim ¢dziimler birey (kromozom) olarak adlandirilir ve her bir
birey ¢oziimii olusturan parametrelerden olugmaktadir. Bireylerden olusan ¢6ziim kiimesi popiilasyonu
olusturmaktadir. Baslangic popiilasyonunun {retilmesinden sonra her bir ¢Oziimiin amag
fonksiyon degeri hesaplanmaktadir. Ama¢ fonksiyon degeri olasi ¢oziimiin istenen ¢dziimii ne kadar
karsiladiginin bir 6l¢iisiidiir. Amag fonksiyon degeri problemde belirlenen Slgiitii sagliyorsa algoritma
sonlandirilir, aksi halde se¢im, caprazlama ve mutasyon islemleri uygulanarak optimizasyon o0lgiitii
saglanana veya Onceden belirlenmis olan bir iterasyon sayisina ulagincaya kadar algoritma devam ettirilir

[23].

Kilig ve Gok [24] 2015°teki ¢alismalarinda gelistirdikleri GA’y1 toplu tasima araglarinin rotalarinin
belirlenmesi probleminde kullanmislardir. Bu ¢aligmada ise gelistirilen GA ZPARP’ye ¢6zlim liretmek i¢in
kullanilmigtir. ZPARP ¢6ziimii i¢in uyarlanan GA’nin temel adimlar: Tablo 3°te verilmektedir.
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Tablo 3. Genetik Algoritma
Genetik Algoritma Asamalari

Girdi: JenerasyonSayisi, PopiilasyonBiiyiikliigii, BaslangigAlgoritmasi, Pmutasyon, Papraziama,
MiisteriBilgileri, KapasiteSiniri, AracSayist.

Ciktr: Popiilasyon.

1: Popiilasyon < Baslangi¢cProsediirii (PopiilasyonBiiyiikliigii, BaglangigAlgoritmasi,
VeriDosyast)

2: iterasyon « 0

3: Dongii iterasyon < JenerasyonSayis1 saglandig siirece

4:  Yavrular < EbeveynSecimi (Popiilasyon)

5:  Caprazlamalslemi (Yavrular, Papraziama)

6:  Mutasyonislemi (Yavrular, Pmutasyon)

7:  Popiilasyon «— NSGA-II (Popiilasyon + Yavrular, PopiilasyonBiiyiikliigii)

8: lterasyon « Iterasyon + 1

9: Dongii sonu

Popiilasyondaki her birey permiitasyon kodlamasi kullanilarak gosterilmistir. Permiitasyon kodlamada
miigteri numaralar1 ara¢ tarafindan servis edilme sirasina gore dizilmektedir. Baslangi¢ popiilasyonlari
onceki boliimde anlatilan algoritmalar kullanilarak {iretilmistir. Yavrularin iiretimi i¢in ebeveyn segim
asamasinda bireylerin baskinlik durumlan dikkate alimmistir. Cok amagli optimizasyon yapildig igin
baskinlik siralamasina Pareto optimal cepheler kullanilarak karar verilmistir. Baskin olma durumlarina gore
siralanan bireyler ardisik olarak ikiserli eslestirilmistir. Caprazlama islemi igin c¢ift noktali ¢aprazlama
yontemi kullanilmistir. Genetik cesitliligi korumak ve ¢oziimlerin yerel optimuma diigmesini engellemek
adina komsu ¢6ztimleri bulmak amaciyla mutasyon islemi uygulanmistir. Mutasyon operatorii olarak yer
degistirme yontemi su sekilde gerceklestirilmistir. Uretilen yavru bireyden rastgele bir rota, rotadan da
rastgele bir miisteri secilip kaldirilir. Cozlimden ¢ikarilan miisteri amag¢ fonksiyonunu minimum yapacak
sekilde en uygun yere yerlestirilir. Son olarak bir sonraki popiilasyonu olusturacak bireylerin se¢imi igin
NSGA-II kullanilmistir. NSGA-II i¢in DEAP Kiitiiphanesinden yararlanilmstir [25, 26, 27].

NSGA-IT hizli ve elitist (segkinci) ¢ok amagl bir optimizasyon ¢6ziim yontemidir. NSGA-II ile bir
popiilasyonun olusturabilecegi Pareto cephelerin tiim noktalari belirlenebilmekte ve tiim bireyler
baskinliklarina, bagka bir deyisle maglup olmamalarina, gore siralanabilmektedir. Bir birey bagka bir bireye
su durumlarda baskin olur: Her bir amag fonksiyonu degeri digerinin degerinden daha kotii degildir. Ve en
az bir amag fonksiyonu degeri digerinden daha iyidir [28]. Bir en kiigiikleme probleminde a bireyinin b
bireyine baskin olmasi, baska bir deyisle a bireyinin b bireyine maglup olmamasi, asagida gosterilen
durumlarda saglanir:

a <b(abaskinb) © V;:a; < b;,3;:a; < by,

Popiilasyondaki biitiin bireyler her bir amag¢ fonksiyonu i¢in birbirleriyle karsilastirilir. Her bireyin 1)
maglup oldugu birey sayisi bir saya¢ yardimi ile hesaplanir ve 2) maglup ettigi bireyler kiimesi olusturulur.
Sayag degeri 0 olan bireyler ilk cephede (first nondominated front) yer alirlar. Ik cephedeki bireylerin
rlitbeleri (rank) 1 olur. Daha sonra riitbeleri 1 olan bireylerin maglup ettigi bireyler kiimesindeki her
elemanin sayag degeri 1 azaltilir. Sayag degeri 0 olan bireyler ikinci cepheyi olustururlar ve riitbeleri 2 olur.
Bu islem biitiin cepheler tanimlanincaya kadar devam eder. Diisiik riitbelerin 6nemi fazladir ve bireylerin
siralamasi diisiik ritbeliden yiiksek riitbeliye dogru olur.

Bireyler ayn1 cephede yer aliyorsa, bireylerin 6nem sirasini belirlemek ig¢in ikinci bir 6l¢iite ihtiyag
duyulmaktadir. Bu nedenle yogunluk mesafesi veya yigilma uzakligi (Crowding Distance) olarak ifade
edilen bir kavram kullanilmaktadir. Yogunluk mesafesi, ilgili bireyin her amag i¢in komsuluklarma olan
uzakligin toplamidir ve Es. 17°de gosterildigi gibi hesaplanir:

fizi=fi™
CD: yogunluk mesafesini, n: toplam amag¢ sayisini, f: amag¢ fonksiyon degerini ifade etmektedir.
fimax Ve fme, m. amag fonksiyonunun ilgili cephedeki en biiyiik ve en kiigiik oldugu degerlerdir. Amag
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fonksiyonunun en biiylik ve en kiiciik oldugu degerler ilgili cephenin smir bireylerine aittir ve sinir
bireylerinin sonsuz yogunluk mesafesine sahip oldugu kabul edilir. Sinir bireyler arasinda kalan bireylerin
yogunluk mesafeleri hesaplanir. Kiigiik yogunluk mesafesine sahip bireyler diger ¢oziimlere daha yakindir.
Coziimler arasinda karsilagtirma yapilirken yiiksek mesafeye sahip olanlar, baska bir deyisle yogunluktan
uzak olanlar, tercih edilir.

Bir sonraki popiilasyonu olusturacak bireylerin se¢imi i¢in Sekil 2’de gosterildigi gibi o dongiideki
popiilasyon ve olusturulan yavru popiilasyonu birlestirilir. Bu sayede bir popiilasyondaki en iyi bireylerin
korunarak sonraki nesle aktarilmasi, yani elitizm (seckincilik) saglanir. Her popiilasyonda N adet birey
bulunur ve tekrar N adet birey secilecektir. 2N adet birey maglup olmayan siralama yardimiyla
baskinliklarina gore siniflandirilir. Olusturulan cephelere gore riitbesi 1 olan bireylerden baslanarak segcme
islemi yapilir. 1., 2., 3., 4. cepheler seklinde ilerleyerek bireyler sirayla popiilasyona alinir. Toplam birey
sayist popiilasyon biiylikliiglinii astigt durumda alman son cephedeki bireylerde yogunluk mesafesi
karsilastirmasi yapilir. Buna gore ilgili cephedeki bireylerin yogunluk mesafesi degerleri biiytikten kiiclige
dogru siralanir ve yeni popiilasyonu dolduracak sayidaki bireyler yeni popiilasyona secilir. Bu sekilde bir
sonraki popiilasyon olusturulmus olup tekrar GA prosediirii isletilir.
Maglup Yogunluk

Olmayan Mesafesi
Siralama Siralamasi

F1 F1

F2 F2

Ebeveyn Populasyonu

F5+ =]
— | [ || ) P Elémr —)

\ J"
\Fa/
\ /

/\
[\
JF5+\
FS54 /Eleniry,

Yavru Populasyonu
-
W

Birlestirilmis Yeni
Poptilasyon Poptilasyon

Sekil 2. NSGA-II elitist se¢im prosediirii
5. SAYISAL SONUCLAR (NUMERICAL RESULTS)

Onerilen algoritma Solomon’un C1, R1 ve RC1 veri setlerinin ilk bes problemine uygulanarak test
edilmistir [29]. Veri setleri miisterilerin cografik alandaki dagilim sekillerine gore farklilagmaktadir. C1
setinde miisteriler depo etrafinda kiimelenmis olarak, R1 setinde rastgele sekilde ve RC1 setinde yar1
kiimelenmis yar1 rastgele sekilde bulunmaktadir. Kullanilan veri setleri kisa zaman ¢izelgelerine sahiptir,
araclarin maksimum seyahat siireleri fazla uzun degildir. Problemlerde bir depo ve 100 miisteri
bulunmaktadir. Miisteriler ve depolarin konumlari (X, y) koordinatlart ile belirtilmistir. Birbirleri arasindaki
mesafeler Oklid uzaklig1 ile hesaplanir ve elde edilen deger mesafe birimidir. Araglarin 1 birim mesafeyi 1
birim zamanda gittikleri varsayilldigindan elde edilen mesafe sonucu siire olarak da kullanilabilir.
Miisterilerin talep miktarlari veri setinde mevcuttur. Toplam 25 adet 6zdes ara¢ bulunmaktadir ve araglarin
kapasiteleri 200 birimdir. Her miisterinin servise en erken baslanilabilecegi hazir olma zamani ile en geg
baslanilabilecegi son zamanlar1 ve servis siireleri belirtilmistir.

Her bir problem seti i¢in baslangi¢ popiilasyonu olugturma algoritmalari 1 ve 2, GA’ya uygulanarak 5’er
adet bagimsiz test galistirilip karsilastirma yapilmugstir. Onerilen uygulama Python dili kullanilarak
geligtirilmistir. Uygulama testi i¢in 17 islemci teknolojisine, 2.6 GHz Turbo islemci hizina ve 8 GB ram
kapasitesine sahip bir bilgisayar kullanilmistir. Uygulama i¢in gerekli parametreler; popiilasyon biiyiikliigi,
jenerasyon sayisi, maksimum arag¢ sayisi, maksimum ara¢ kapasitesi ve ¢aprazlama olasilig1 ile mutasyon
olasilig1 parametreleri Tablo 4’te verilmistir. Olasilik parametreleri literatiirde kullanilan degerler temel
almarak belirlenmistir.
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Tablo 4. Algoritma parametreleri

PopiilasyonBiiyiikliigii | 200 JenerasyonSayisi 100
Pcaprazlama 0 . 7 Pmutasyon 0 . 1
Mak. Arag Sayisi 25 Mak. Kapasite 200

Tablo 5’te, kullanilan veri setindeki her problem igin, algoritma 1 ve 2’yi kullanan GA’larin Kat edilen
toplam yola gore elde edilen en iyi ¢oziimlerinin karsilastirilmasi yapilmistir. Bu karsilastirmada Slgiit
olarak en iyi ¢6ziimlerin toplam yol ve ara¢ sayisi degerleri kullanilmistir. Tablo 5’e gore algoritma 2’yi
kullanan GA, algoritma 1’1 kullanana gére bir ara¢ daha az ¢éziim {liretmeyi basarmustir. Toplam yol
acisindan algoritma 2’yi kullanilan GA ile C1 setinde %33’e, R1 setinde %18’e ve RC1 setinde %14’¢
kadar daha iyi sonuglara ulasilmistir. Ayrica RC102 probleminin literatiirdeki en iyi sonucu olan 1554,75
birim toplam yol sonucu algoritma 2’yi kullanan GA ile agilmistir. Ancak literatiirdeki bu sonug 12 adet
ara¢ ile bulunmustur. Toplam yol sonuglarinin genel toplamina gore algoritma 2’yi kullanan GA digerine
gore daha iyi performansa sahiptir.

Tablo 5. Algoritma 1 ve 2’yi kullanan GA’larin kat edilen toplam yola gore elde edilen en iyi
coziimlerinin karsilastirilmast

Algoritma 1’i Algoritma 2’yi Karsilastirma

Veri kullanan GA kullanan GA Oram
Seti Toplam | Arag¢ | Toplam | Ara¢ | Toplam | Arag
Yol sayisi Yol sayis1 | Yol sayisi

C101 | 1168,052 | 12 892,6307 | 11 | 23,58% | 8,33%
C102 | 1146,565 | 11 954,622 11 | 16,74% | 0,00%
C103 | 1315,369 | 12 1079,744 | 11 | 17,91% | 8,33%
C104 | 1377,93 11 1187,427 | 11 | 13,83% | 0,00%
C105 | 1260,394 | 12 836,7574 | 10 | 33,61% | 16,67%

R101 | 2180,591 | 22 1768,728 | 20 | 18,89% | 9,09%
R102 | 1783,374 | 17 1668,935 | 19 6,42% |-11,76%
R103 | 1528,757 | 15 1486,471 | 16 2,77% | -6,67%
R104 | 1151,352 | 11 1202,48 13 | -4,44% |-18,18%
R105 | 1720,662 | 17 1555,377 | 16 9,61% | 5,88%

RC101 | 1890,23 17 1823,87 17 3,51% | 0,00%
RC102 | 1800,582 | 15 1541,996 | 14 | 14,36% | 6,67%
RC103 | 1536,823 | 13 1516,749 | 14 1,31% | -7,69%
RC104 | 1340,015 | 11 1295,02 12 3,36% | -9,09%
RC105 | 1831,024 | 16 1780,302 | 16 2,77% | 0,00%

Tablo 6 iki algoritmanin arag sayisi agisindan elde edilen en iyi ¢6zlimlerinin karsilastirmasini sunmaktadir.
Tablo 6 yapisal ve sayisal olarak Tablo 5 ile oldukg¢a benzerdir. Ancak algoritma 1°i kullanan GA C101 ve
R105 problemlerinde, algoritma 2’yi kullanan GA C103 ve R104 problemlerinde daha az arag ile ¢6ziim
elde etmeyi basarmistir. Bu tabloda bu sonuglar koyu renkte belirtilmistir. Toplam yol sonuglarinin genel
toplamina gore algoritma 2’yi kullanan GA digerine gore daha iyi performansa sahiptir.
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Tablo 6. Algoritma 1 ve 2’yi kullanan GA’larin arag¢ sayisina gore elde edilen en iyi ¢oziimlerinin
karsilastiriimast

Algoritma 1’i Algoritma 2’yi Karsilastirma

Veri kullanan GA kullanan GA Oram
Seti Toplam | Ara¢ | Toplam | Ara¢ | Toplam | Arag
Yol sayisi Yol sayist | Yol sayisi

C101 |1201,514| 11 | 892,6307 | 11 | 25,71% | 0,00%
C102 | 1146,565 | 11 954,622 11 | 16,74% | 0,00%
C103 | 1315,369 | 12 1094,279 | 10 |16,81% | 16,67%
C104 | 1377,93 11 1187,427 | 11 |13,83% | 0,00%
C105 |1260,394 | 12 | 836,7574 | 10 | 33,61% | 16,67%

R101 | 2180,591 | 22 1768,728 | 20 | 18,89% | 9,09%
R102 | 1783,374 | 17 1668,935 | 19 | 6,42% | -11,76%
R103 | 1528,757 | 15 1486,471 | 16 | 2,77% | -6,67%
R104 | 1151,352 | 11 1225,663 | 12 | -6,45% | -9,09%
R105 | 1746,448 | 16 1555,377 | 16 | 10,94% | 0,00%

RC101 | 1890,23 17 1823,87 17 | 3,51% | 0,00%
RC102 | 1800,582 | 15 1541996 | 14 | 14,36% | 6,67%
RC103 | 1536,823 | 13 1516,749 | 14 | 1,31% | -7,69%
RC104 | 1340,015| 11 1295,02 12 | 3,36% | -9,09%
RC105 | 1831,024 | 16 1780,302 | 16 | 2,77% | 0,00%

Algoritma 1 ve 2’yi kullanan GA’larin kat edilen toplam yola gore elde edilen en iyi sonuglar1 arasinda
istatistiksel olarak anlamli bir farkliligin oldugunu kanitlamak amaciyla Minitab paket programi
kullamlarak Bagimli Orneklem t-Testi uygulanmustir. Algoritmalar ayni problemlere uygulandiklari igin
algoritma sonuclariin bagiml degiskenler olduklar kabul edilmistir. Parametrik testlerde degisken normal
dagilim gostermelidir. Bu nedenle algoritma sonuglar1 arasindaki fark degerlerine Normallik testleri
yapilmis ve normal dagilima uyduklar1 kanitlannustir. Sekil 3’te algoritma sonuglarmin Bagimli Orneklem
t-Testi analiz sonucu goriilmektedir. Buna gore, %99 giiven araliginda, algoritma 1’1 kullanan GA sonuglari
algoritma 2’yi kullanan GA sonuglarina gore ileri diizeyde yiliksek bulunmustur.

Paired T-Test and CI: Algoritma1+GA toplam yol; Algoritma2+GA toplam yol
Paired T for Algoritmal+GR toplam yol - AlgoritmaZ+Gh toplam yol

N Mean StDev S5E Mean

Algoritmal+GA toplam wol 15 1535,4 318,1 32,1
LlgoritmaZ+Gh toplam yol 15 1372,7 333,6 26,1
Difference 15 12,7 140,38 36,4

99% lower bound for mean difference: 67,3
1 TI-

T-Test of mean difference = 0 (vs > 0 Value = 4,458 P-Value = 0,000

Sekil 3. Minitab ciktisi
6. SONUC (CONCLUSION)

ZPARP belirli zaman araliklarinda hizmet gdrmesi gereken miisterilere hizmet veren araclarin bir depodan
baslayan ve orada biten rotalarinin ¢izilmesi problemidir. Bu caligmada toplam yolu ve arag sayisini
minimize etmek amag fonksiyonlari olarak belirlenmis ve ZPARP i¢in ¢cok amagli GA ¢6ziimii 6nerilmistir.
GA’da bireylerin degerlendirilmesi, siralanmasi ve segilmesi islemlerinde ¢ok amacghi ¢6ziim
yontemlerinden NSGA-II kullanilmistir. Onerilen GA baslangic popiilasyonu olusturma asamasinda
yapisal sezgisel yontemlerden biri olan siipirme algoritmas1 kullanilarak melezlestirilmistir. En yakin
komsu algoritmasi temel alinarak olusturulan algoritma 1’i kullanan GA ve siipiirme algoritmasi temel
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almarak olusturulan algoritma 2’yi kullanan GA literatiirdeki bir veri problemine uygulanmis ve sonuglari
karsilastirllmistir. Algoritma 2’yi kullanan GA ile toplam yola gore C1 setinde %33’e, R1 setinde %18’e
ve RCI1 setinde %14’e kadar daha iyi sonuglara ulasilmistir. Arac sayist kriterine gore sonuglar
karsilastirildiginda anlamli bir fark goriilmemekle beraber, algoritma 2’yi kullanan GA daha az arag
sayistyla ¢oziime ulasmustir. Siipiirme algoritmasiyla melezlestirilen GA Bagimli Orneklem t-Testi analizi
sonuglarina gore daha iyi performansa sahiptir.

Gelecek galigmalarda bu ¢aligmada kullanilan gaprazlama ve mutasyon operatorleri gelistirilerek ve daha
etkili parametreler belirlenerek test problemleri ¢oziillip literatiirde bulunan sonuglarla karsilagtirilabilir
veya farkli amag fonksiyonlari belirlenerek alternatif bir ¢alisma yapilabilir.
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